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1. Построение простой полносвязной 
нейронной сети для классификации 


Задача: Классификация изображений рукописных цифр 
(MNIST) 


Для построения простой полносвязной нейронной сети для 
классификации изображений рукописных цифр из набора данных 
MNIST можно использовать библиотеку TensorFlow и Keras. 

Полносвязные нейронные сети, также известные как многослойные 
перцептроны (МГР), представляют собой вычислительные модели, 
вдохновленные биологическими нейронными сетями. Они состоят из 
слоев нейронов, которые преобразуют входные данные в выходные 
через последовательность взвешенных сумм и нелинейных функций 
активации. В полносвязных слоях каждый нейрон связан со всеми 
нейронами предыдущего слоя, что позволяет эффективно обучать 
модели для различных задач, включая классификацию изображений. 

Для задачи классификации изображений рукописных цифр из 
набора данных ММІЅТ используется полносвязная нейронная сеть. 
Датасет ММІЅТ состоит из 60,000 обучающих и 10,000 тестовых 
изображений размером 28х28 пикселей, представляющих цифры от 0 
до 9. Архитектура сети включает входной слой, преобразующий 
каждое изображение в одномерный массив длиной 784, один или 
несколько скрытых слоев с функцией активации ReLU для 
моделирования сложных зависимостей, и выходной слой с 10 
нейронами, использующими функцию softmax для получения 
вероятностей классов. 

Процесс обучения нейронной сети начинается с инициализации 
весов и смещений случайным образом. Входные данные проходят 
через сеть, и на выходном слое получаем предсказания. Затем 
рассчитывается функция потерь, определяющая разницу между 
предсказанными и истинными значениями. С помощью алгоритма 


обратного распространения ошибки вычисляются градиенты функции 
потерь по всем параметрам сети, и оптимизатор обновляет веса, чтобы 
уменьшить ошибку. Этот процесс повторяется для заданного числа 
эпох или до достижения желаемой точности. 

Основные элементы модели включают полносвязные слои (Dense 
Layer), активационные функции (например, ReLU и ѕойтах), функцию 
потерь (например, sparse categorical crossentropy) и оптимизатор 
(например, Адат). Полносвязные нейронные сети эффективны для 
задач классификации благодаря своей способности учиться на данных 
и выявлять сложные паттерны. В случае с MNIST, целью является 
обучение модели распознавать рукописные цифры, что достигается 
путем обучения на большом количестве примеров и корректировки 
весов нейронов для минимизации ошибки. 


Код 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Загрузка и предобработка данных 

(train images, train _ labels), (test_images, test_labels) = 
tf.keras.datasets.mnist.load_data() 

train images = train _ images / 255.0 

test_images = test_images / 255.0 

train images = train images.reshape((60000, 28 * 28)) 

test_images = test_images.reshape((10000, 28 * 28)) 

# Создание модели 

model = по4е|$.Зедиепна|() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 


# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 
ргиКР'Точность на тестовых данных: {test_acc}") 

# Использование модели для предсказаний 

predictions = model.predict(test_images) 
print(np.argmax(predictions[0])) 


Дополнительные шаги для улучшения модели и анализа 
результатов 
Визуализация результатов 


Для лучшего понимания работы модели вы можете визуализировать 
предсказания модели для нескольких изображений из тестового набора 
данных. Это поможет понять, как хорошо модель распознает 
рукописные цифры. 


```руШоп 

import matplotlib.pyplot аз plt 

# Визуализация нескольких изображений из тестового набора и 
предсказаний модели 

def plot image _predictions(images, labels, predictions, 
num images=10): 

plt.figure(figsize=(10, 10)) 

for i in range(num images): 

plt.subplot(5, 2,1 + 1) 

plt.xticks([]) 

plt.yticks([]) 

plt.grid(False) 

plt.imshow(images[i].reshape(28, 28), cmap=plt.cm.binary) 

plt.xlabel(f'True: {labels[i]}, Pred: {пр.аготах(ргейіспопѕ[1])}") 

plt.show0 

plot image _predictions(test_images, test_labels, predictions) 


Изучение влияния различных параметров 


Вы можете экспериментировать с различными параметрами модели, 
такими как количество нейронов в скрытых слоях, активационные 
функции и оптимизаторы, чтобы определить их влияние на 
производительность модели. 


Изменение количества нейронов 
``руШоп 

# Скрытый слой с 256 нейронами 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(256, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 
model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels) 
ргиКР'Точность на тестовых данных с 256 нейронами: {test_acc}") 


Использование другой функции активации: 


```руШоп 

# Скрытый слой с функцией активации 'tanh' 

model = по4е|$.Зедиепна|() 

model.add(layers.Dense(512, activation='tanh', при ѕһаре=(28 * 28,))) 
model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels) 
ргиКР'Точность на тестовых данных с активацией tanh: {test_acc}") 


Использование другого оптимизатора: 


```руШоп 

# Оптимизатор 'SGD' 

model = по4е|$.Зедиепна|() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

model.compile(optimizer='sgd', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels) 

ргиКР'Точность на тестовых данных с оптимизатором SGD: 
{(еѕі асс} ") 


Дополнительные методы предобработки данных и 
регуляризации 
Регуляризация Dropout 


```руШоп 

# Модель с Огорош 

model = по4е|$.Зедиепна|() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 
model.add(layers.Dropout(0.5)) 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels) 
ргиКР'Точность на тестовых данных с Dropout: {test_acc}") 


Стандартизация данных 
```руШоп 


Кот sklearn.preprocessing import StandardScaler 
# Стандартизация данных 


scaler = StandardScaler() 

train images_scaled = scaler.fit_transform(train_images) 

test_images_scaled = scaler.transform(test_images) 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical _crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

model.fit(train images_scaled, train labels, epochs=5, batch 517е=128) 

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images scaled, test_labels) 

print(f'ToyHocTh на тестовых данных со стандартизацией: 
{(еѕі асс} ") 


Эти дополнительные шаги помогут вам лучше понять поведение 
модели и улучшить её производительность за счёт оптимизации 
различных параметров и методов предобработки данных. 


2. Улучшение модели с использованием 
регуляризации и dropout 


Задача: Повышение точности классификации 


Регуляризация и Dropout — это мощные методы, которые помогают 
улучшить обобщающую способность модели и предотвращают 
переобучение. Регуляризация добавляет штраф за сложные модели, 
уменьшая значения весов, а Dropout отключает случайный набор 
нейронов в процессе обучения, что снижает зависимость между 
нейронами. 


Регуляризация L2 

Регуляризация L2 добавляет штраф за большие веса к функции 
потерь, что помогает предотвратить переобучение. 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models, regularizers 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Загрузка и предобработка данных 

(train images, train _labels), (test_images, test_labels) = 
tf.keras.datasets.mnist.load_data() 

train images = train_images / 255.0 

test_images = test_images / 255.0 

train images = train ітареѕ.геѕһаре((60000, 28 * 28)) 

test_images = test_images.reshape((10000, 28 * 28)) 

# Модель с регуляризацией L2 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,), 
kernel regularizer=regularizers.12(0.001))) 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 


model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

рип Р"Гочность на тестовых данных с регуляризацией 12: 
{test_ace}") 


Dropout 

Dropout случайным образом отключает нейроны в процессе 
обучения, что снижает вероятность переобучения. 

```руШоп 

# Модель с Огорош 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,))) 

model.add(layers.Dropout(0.5)) # Dropout слой с вероятностью 0.5 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

ргиКР'Точность на тестовых данных с Dropout: {{е5ё асс} ") 


Совмещение регуляризации и Dropout 

Использование регуляризации L2 вместе с Dropout может 
дополнительно улучшить обобщающую способность модели. 

```руШоп 

# Модель с регуляризацией L2 и Dropout 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu', input_shape=(28 * 28,), 
kernel regularizer=regularizers.12(0.001))) 


model.add(layers.Dropout(0.5)) # Dropout слой с вероятностью 0.5 

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical _crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch 517е=128) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

ргиКР'Точность на тестовых данных с регуляризацией L2 и Dropout: 
{test_ace}") 


Добавление регуляризации и Dropout в вашу модель помогает 
предотвратить переобучение и улучшить её обобщающую 
способность. Регуляризация L2 уменьшает значения весов, а Dropout 
снижает зависимость между нейронами, что делает модель более 
устойчивой к шуму и менее склонной к переобучению. 
Экспериментируя с различными значениями параметров 
регуляризации и вероятностью Dropout, вы можете найти оптимальные 
настройки для вашей задачи. 


3. Создание простой свёрточной 
нейронной сети для распознавания 
изображений 


Задача: Классификация изображений из набора CIFAR-10 


Для задачи классификации изображений из набора данных СТЕАК- 
10 можно использовать свёрточную нейронную сеть (СММ). СТЕАК-10 
— это набор данных, состоящий из 60,000 цветных изображений 
размером 32х32 пикселей, принадлежащих к 10 различным классам. 

Свёрточные нейронные сети (СММ) — это класс глубинных 
нейронных сетей, разработанных специально для работы с 
двумерными данными, такими как изображения. В отличие от 
полносвязных сетей, где каждый нейрон связан со всеми нейронами 
предыдущего слоя, СММ используют свёрточные слои, которые 
применяют фильтры (или ядра) для извлечения локальных признаков 
из входных данных. Это позволяет модели эффективно распознавать 
сложные структуры, такие как края, текстуры и формы, что делает их 
идеальными для задач компьютерного зрения. 

Основные компоненты CNN включают свёрточныеы слои, 
пулинговые слои и полносвязные слои. Свёрточные слои применяют 
фильтры, которые сканируют входное изображение, создавая карты 
признаков. Эти карты признаков затем проходят через нелинейные 
функции активации, такие как ReLU, что добавляет в сеть 
нелинейность и позволяет модели учиться сложным зависимостям. 
Пулинговые слои, такие как MaxPooling, уменьшают размер карт 
признаков, сохраняя при этом важную информацию, что снижает 
количество параметров и вычислительную сложность, а также 
помогает предотвратить переобучение. 

СТЕАК-10 — это популярный набор данных, состоящий из 60,000 
цветных изображений размером 32х32 пикселей, распределённых по 
10 различным классам. Классы включают самолёты, автомобили, птиц, 


кошек, оленей, собак, лягушек, лошадей, корабли и грузовики. 
Использование СММ для классификации изображений из СТЕАВ-10 
демонстрирует эффективность этих сетей в задачах распознавания 
образов. СММ учатся распознавать иерархию признаков, начиная с 
простых, таких как грани и текстуры, и заканчивая более сложными, 
такими как части объектов и сами объекты. 

Регуляризация и Dropout — это методы, которые помогают улучшить 
обобщающую способность моделей и предотвратить переобучение. 
Регуляризация L2 добавляет штраф за большие значения весов к 
функции потерь, что способствует уменьшению сложности модели и 
улучшению её обобщающей способности. Dropout случайным образом 
отключает нейроны во время обучения, что снижает 
взаимозависимость между ними и делает модель более устойчивой к 
шуму в данных. 

Таким образом, свёрточные нейронные сети являются мощным 
инструментом для задач компьютерного зрения, позволяя эффективно 
обрабатывать и классифицировать изображения. Эксперименты с 
различными архитектурами и методами регуляризации позволяют 
оптимизировать производительность моделей для конкретных задач и 
наборов данных, таких как СТЕАК-10. 


Код 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import datasets, layers, models 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Загрузка и предобработка данных СТЕАК-10 

(train images, train labels), (test_images, test_labels) = 
datasets.cifar10.load_data() 

train images, test_images = train images / 255.0, test_images / 255.0 

# Создание свёрточной нейронной сети 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input ѕһаре=(32, 
32, 3))) 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 


model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 
model.add(layers.Flatten()) 

model.add(layers.Dense(64, activation='relu')) 
model.add(layers.Dense(10, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 
loss='sparse_categorical стоззепгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

history = тоде1.А(ат_итасез, train_labels, epochs=10, 
validation data=(test_images, test_labels)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels, уегбоѕе=2) 
ргиКР'Точность на тестовых данных: {їеѕі асс}") 

# Визуализация точности и потерь во время обучения 
plt.plot(history.history['accuracy'], 1аБе|='ассигасу") 
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label = ‘уа! ассигасу') 
plt.xlabel('Epoch'’) 

plt.ylabel('Accuracy') 

plt.ylim([0, 1]) 

plt.legend(loc='lower right’) 

plt.show0 


Этот код создает простую свёрточную нейронную сеть для 
классификации изображений из набора данных СТЕАК-10. Вы можете 
изменить архитектуру модели, параметры обучения и другие аспекты 
для улучшения производительности. 

Простая свёрточная нейронная сеть (СММ) для распознавания 
изображений из набора СТЕАК-10 состоит из нескольких ключевых 
компонентов: 

1. Свёрточные слои (Convolutional Layers): 

Цель: Используются для извлечения признаков из входных 
изображений. Каждый свёрточный слой применяет набор фильтров 
(или ядер), которые скользят по входным данным и создают карты 
признаков, выделяя важные аспекты изображения, такие как края, 
текстуры и формы. 


Особенности: Фильтры в свёрточных слоях обучаются в процессе 
обучения сети, чтобы оптимально отвечать на определённые признаки. 

2. Пулинговые слои (Pooling Layers): 

Цель: Уменьшают пространственные размерности карт признаков, 
удаляя избыточную информацию и улучшая вычислительную 
эффективность. 

Особенности: Наиболее распространены МахРоойпр, который 
выбирает максимальное значение из каждой области, и AveragePooling, 
который вычисляет среднее значение. 

3. Полносвязные слои (Fully Connected Layers): 

Цель: Используются для классификации извлечённых признаков. 
Каждый нейрон полносвязного слоя связан со всеми нейронами 
предыдущего слоя, что позволяет модели делать выводы на основе 
объединённых признаков. 

Особенности: Полносвязные слои обычно располагаются в конце 
сети после свёрточных и пулинговых слоёв. 

4. Функции активации: 

Цель: Введение нелинейности в модель. Применяются после 
каждого свёрточного и полносвязного слоя для того, чтобы модель 
могла учиться сложным зависимостям в данных. 

Особенности: Распространённые функции активации включают 
ReLU (Rectified Linear Unit), которая преобразует отрицательные 
значения в ноль, и softmax для последнего слоя, который представляет 
вероятности принадлежности к различным классам. 

5. Компиляция и обучение модели: 

Цель: Определение параметров обучения, таких как оптимизаторы, 
функции потерь и метрики для оценки производительности модели. 

Особенности: Оптимизаторы, такие как Adam или SGD, 
используются для минимизации функции потерь, а метрики, такие как 
точность, используются для измерения эффективности модели на 
тестовых данных. 

Свёрточные нейронные сети являются основой для решения задач 
компьютерного зрения, обеспечивая эффективное извлечение и 
классификацию признаков из изображений. Эффективность этих сетей 
подтверждается их успешным применением в широком спектре 
приложений, от распознавания объектов до автоматического описание 
изображений. 


4. Построение более сложной СММ с 
использованием нескольких слоев 


Задача: Углубленная классификация изображений 


Для углубленной классификации изображений с использованием 
более сложной сверточной нейронной сети (СММ) важно использовать 
несколько слоев, включая сверточные слои, слои подвыборки (pooling), 
а также полносвязные слои. Рассмотрим пример такой сети на языке 
Python с использованием библиотеки Тепзог Е ю\ и Keras. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и модулей. 

2. Подготовка данных. 

3. Построение модели СММ. 

4. Компиляция и обучение модели. 

5. Оценка и тестирование модели. 

Пример кода: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import datasets, layers, models 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 1: Импорт библиотек 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import datasets, layers, models 

# Шаг 2: Подготовка данных 

# Загрузка и нормализация данных CIFAR-10 

(train images, train labels), (test_images, test_labels) = 
datasets.cifar10.load_data() 

train images, test_images = train images / 255.0, test_images / 255.0 

# Шаг 3: Построение модели 

model = models. Sequential() 

# Первый сверточный слой 


model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', при ѕһаре=(32, 
32, 3))) 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

# Добавление полносвязных слоев 

model.add(layers.Flatten()) 

model.add(layers.Dense(64, activation='relu')) 

model.add(layers.Dense(10)) 

# Шаг 4: Компиляция и обучение модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True), 

metrics=['accuracy']) 

history = model.fit(train_ images, train _labels, epochs=10, 

validation _data=(test_images, test_labels)) 

# Шаг 5: Оценка модели 

test_loss, (еѕі асс = model.evaluate(test_images, test_labels, уегбоѕе=2) 

ргиКР\пТочность на тестовых данных: {(еѕі асс}') 

# Визуализация процесса обучения 

plt.plot(history.history['accuracy'], 1абе="Гочность на обучающем 
наборе") 

plt.plot(history.history['val_accuracy'], 1абе|="Гочность на 
валидационном наборе") 

ріё.хІаБе('Эпоха!) 

ріё.уІабе1('Точность’) 

plt.legend(loc='lower right’) 

plt.show0 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек: Загружаются необходимые библиотеки 
TensorFlow и Keras для построения и обучения модели. 

2. Подготовка данных: Загрузка набора данных СТЕАК-10, который 
содержит 60,000 цветных изображений размером 32х32, разделенных 
на 10 классов. Данные нормализуются, чтобы ускорить обучение. 

3. Построение модели: Модель создается как последовательная 
(Sequential). Добавляются несколько сверточных слоев, за которыми 


следуют слои подвыборки (Pooling) и полносвязные слои. 

4. Компиляция и обучение: Модель компилируется с 
использованием оптимизатора Adam и функции потерь Sparse 
Саїеропса1 Стоѕѕепігору. Затем модель обучается на тренировочных 
данных. 

5. Оценка и тестирование: После обучения модель оценивается на 
тестовых данных, и визуализируется точность на тренировочном и 
валидационном наборах данных. 

Эта структура сети может быть расширена и усложнена в 
зависимости от задачи и доступных данных. 


Построение модели 

Создание последовательной модели (Sequential) 

Для создания сложной сверточной нейронной сети (СММ) мы будем 
использовать последовательную модель `Sequential из библиотеки 
Кегаз. Этот тип модели позволяет добавлять слои один за другим, что 
упрощает процесс построения и настройки сети. 

Добавление сверточных слоев 

Сверточные слои (Сопу20) являются основным элементом СММ. 
Они применяют фильтры к входному изображению, чтобы выделить 
различные признаки, такие как края, текстуры и другие важные 
детали. В нашем примере мы добавляем три сверточных слоя: 

1. Первый сверточный слой: 

```руШоп 

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', 1їприї_$һаре=(32, 
32, 3))) 

— 32 фильтра: Каждый фильтр будет извлекать определенный 
признак из изображения. 

— Размер фильтра 3х3: Это небольшой размер, который хорошо 
подходит для выделения мелких деталей. 

— Функция активации КеГ ГО: Rectified Linear Unit (КеГ О) помогает 
сети обучаться нелинейным отношениям между признаками. 

— input ѕһаре=(32, 32, 3): Указываем форму входных данных (32х32 
пикселя, 3 цветовых канала). 

2. Второй сверточный слой: 

``руШоп 


model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

—64 фильтра: Увеличиваем количество фильтров, чтобы сеть могла 
извлекать более сложные признаки. 

3. Третий сверточный слой: 

``руШоп 

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

— Дополнительный сверточный слой для дальнейшего выделения 
признаков. 

Добавление слоев подвыборки (Pooling) 

Слои подвыборки (МахРооПп220) уменьшают размерность 
выходных данных от сверточных слоев, что снижает вычислительную 
сложность и помогает избежать переобучения. Они выбирают 
максимальное значение из каждого подмассива данных, тем самым 
сохраняя наиболее значимые признаки. 

1. Первый слой подвыборки: 

```руШоп 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 

— Размер пула 2х2: Снижение размерности выходных данных в два 
раза по каждой оси. 

2. Второй слой подвыборки: 

```руШоп 

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 

— Дополнительный слой подвыборки для дальнейшего уменьшения 
размерности данных. 

Добавление полносвязных слоев (Fully Connected Layers) 

После извлечения признаков из изображений с помощью 
сверточных и подвыборочных слоев, мы используем полносвязные 
слои (Dense) для классификации. Эти слои соединяют каждый нейрон 
предыдущего слоя с каждым нейроном текущего слоя. 

1. Приведение данных в одномерный вид: 

```руШоп 

model.add(layers.Flatten()) 


Б! 


— Преобразование многомерного выхода сверточных слоев в 
одномерный вектор. 

2. Первый полносвязный слой: 

``руШоп 

model.add(layers.Dense(64, activation='relu')) 

— 64 нейрона: Обучение нелинейным комбинациям признаков. 

3. Выходной полносвязный слой: 

``руШоп 

model.add(layers.Dense(10)) 

— 10 нейронов: Каждый нейрон соответствует одному классу из 10 B 
наборе данных СТЕАВ-10. 

Построенная таким образом сеть состоит из нескольких сверточных 
слоев для извлечения признаков, слоев подвыборки для уменьшения 
размерности данных и полносвязных слоев для классификации. Эта 
архитектура позволяет эффективно решать задачу классификации 
изображений, выделяя важные признаки и обучаясь на их основе. 


5. Построение простой рекуррентной 
нейронной сети для анализа временных 
рядов 


Задача: Прогнозирование цен на акции 


Для построения простой рекуррентной нейронной сети (RNN) для 
анализа временных рядов и прогнозирования цен на акции можно 
использовать библиотеку TensorFlow и её высокоуровневый интерфейс 
Keras. В этом примере мы рассмотрим, как использовать LSTM (Long 
Short-Term Memory) слои, которые являются разновидностью RNN, 
чтобы построить модель для прогнозирования цен на акции. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и модулей. 

2. Подготовка данных. 

3. Построение модели RNN. 

4. Компиляция и обучение модели. 

5. Оценка и тестирование модели. 


Пример кода: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
from sklearn.model _ selection import train test_split 
import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 1: Импорт библиотек 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 


from tensorflow.keras import layers, models 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 2: Подготовка данных 

# Загрузка данных. Предположим, что у нас есть СЗУ файл с 
историческими ценами на акции. 

data = pd.read_csv('stock_prices.csv') 

# Выбираем интересующие нас столбцы, например, 'Close' 

prices = дайа['С1озе'].уаез.гезВаре(-1, 1) 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

scaled_prices = scaler.fit_transform(prices) 

# Создание последовательностей для обучения модели 

def create_sequences(data, ѕедиепсе _ length): 

sequences = |] 

targets = [] 

for i in range(len(data) — sequence _length): 

ѕедоепсеѕ.аррепа(даѓа[1:1 + sequence_length]) 

{агоеїѕ.аррепа(даѓќа[і + sequence_length]) 

return пр.аггау(ѕедиепсеѕ), np.array(targets) 

sequence _length = 60 # 60 дней 

X, y = create_sequences(scaled_prices, sequence _ length) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, у їеѕі = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
shuffle=False) 

# Шаг 3: Построение модели RNN 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.LSTM(50, return зедиепсез=Тше, input shape= 
(sequence Іепоёћ, 1))) 

model.add(layers.LSTM(50, return_sequences=False)) 

model.add(layers.Dense(25)) 

model.add(layers.Dense(1)) 

# Шаг 4: Компиляция и обучение модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean $дцагей еггог') 

history = тое. АХ гаш, y_train, batch_size=32, epochs=10, 

validation data=(X test, y_test)) 


# Шаг 5: Оценка модели 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 
# Визуализация результатов 
plt.figure(figsize=(10, 6)) 


plt.plot(data.index[:len(data) — len(y_test)], 
scaler.inverse_transform(scaled_prices[:len(scaled_prices) — len(y_test)]), 
color='blue', label='Hcropnueckne данные!) 

plt.plot(data.index[len(data) — len(y_test):], 
scaler.inverse_transform(scaled_prices[len(scaled_prices) — len(y_test):]), 


color='orange', 1аБе|="'Истинные значения') 

plt.plot(data.index[len(data) — len(y_test):], predictions, color='red', 
Іабеі=' Прогнозы") 

plt.xlabel(' Mara" 

plt.ylabel( Цена акции’) 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек: Импортируются необходимые библиотеки, 
включая TensorFlow, Keras, pandas и таро 1Ъ. 

2. Подготовка данных: Загружаются данные о ценах акций из СЗУ 
файла и нормализуются с помощью МшМах$саег. Создаются 
последовательности для обучения модели. 

3. Построение модели КММ: Модель строится с использованием 
двух ІЅТМ слоев. Первый слой 15ТМ возвращает 
последовательность, которая передается следующему слою. Второй 
слой ГЭТМ возвращает конечный выход, который подается на 
полносвязные слои для получения прогноза. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
использованием оптимизатора Adam и функции потерь 
теап ѕдџоагеа етгог. Затем модель обучается на обучающей выборке. 

5. Оценка и тестирование модели: Прогнозы модели сравниваются с 
реальными данными, и результаты визуализируются с помощью 
графика. 

Этот подход может быть расширен и улучшен, например, путем 
настройки гиперпараметров модели или добавления дополнительных 


слоев для повышения точности прогнозов. 


Построение модели RNN 

Использование двух LSTM слоев 

Для анализа временных рядов и прогнозирования цен на акции мы 
будем использовать два слоя LSTM. ЕЗТМ (Long Short-Term Memory) 
слои являются разновидностью рекуррентных нейронных сетей, 
специально разработанных для запоминания долгосрочных 
зависимостей в последовательных данных. В отличие от обычных 
КММ, которые могут страдать от проблем затухающих градиентов, 
ІЅТМ могут эффективно обучаться на долгосрочных зависимостях. 

Первый слой [ТМ 

Первый слой LSTM принимает последовательность данных на вход 
и возвращает  последовательность, которая будет передана 
следующему слою. Возвращение последовательности 
(return зедиепсез=Тгие) необходимо, чтобы каждый временной шаг 
предыдущего слоя был передан на вход следующего слоя LSTM. Это 
позволяет следующему слою ГЗЭТМ дополнительно обрабатывать 
временные зависимости. 

```руШоп 

model.add(layers.LSTM(50, return _sequences=True, input shape= 
(sequence Іепоёћ, 1))) 

— 50 нейронов: Это количество нейронов в первом слое LSTM. 
Число нейронов определяет способность сети к обучению сложным 
паттернам. 

-return ѕедиепсеѕ=Тгие: Указывает, что слой должен возвращать 
полную последовательность выходов для каждого временного шага, а 
не только последний выход. 

— input ѕһаре=(ѕедиепсе Іепеһ, 1): Определяет форму входных 


данных, где `sequence length — это длина последовательности 
(например, 60 дней), а `1` — это количество признаков (в данном 
случае, только одно значение цены закрытия). 

Второй слой LSTM 


Второй слой LSTM принимает последовательность от первого слоя 
и возвращает конечный выход для всей последовательности. Здесь 
параметр `return sequences` установлен в `False`, что означает, что слой 


будет возвращать только последний ВЫХОДНОЙ элемент 
последовательности. 

``руШоп 

model.add(layers.LSTM(50, return_sequences=False)) 

— 50 нейронов: Количество нейронов в втором слое LSTM, 
аналогично первому слою. 

— return sequences=False: Указывает, что слой должен возвращать 
только последний выход, который будет использоваться для 
прогнозирования. 

Полносвязные слои 

После обработки данных слоями LSTM, выходной вектор 
передается полносвязным слоям для окончательной классификации 
или регрессии. Полносвязные слои обеспечивают соединение каждого 
нейрона предыдущего слоя с каждым нейроном текущего слоя, что 
позволяет сети обучаться сложным нелинейным зависимостям. 

```руШоп 

model.add(layers.Dense(25)) 

model.add(layers.Dense(1)) 

— Первый полносвязный слой: 

— 25 нейронов: Полносвязный слой с 25 нейронами. Этот слой 
может использоваться для дополнительного обучения сложным 
паттернам в данных. 

— Выходной слой: 

— 1 нейрон: Выходной слой с одним нейроном, который будет 
выдавать прогнозируемую цену акции. 

Эта архитектура сети, состоящая из двух слоев LSTM и двух 
полносвязных слоев, позволяет модели эффективно обрабатывать 
временные ряды и делать прогнозы на основе предыдущих данных. 
Первый слой LSTM возвращает полную последовательность, позволяя 
следующему слою ГЗТМ дополнительно обучаться на временных 
зависимостях. Второй слой LSTM возвращает конечный выход, 
который затем передается через полносвязные слои для получения 
окончательного прогноза. Такая архитектура позволяет модели 
обучаться на длинных временных зависимостях и выдавать точные 
прогнозы цен на акции. 


6. Создание LSTM сети для обработки 
текстовых данных 


Задача: Анализ настроений в текстах 


Для анализа настроений в текстах с использованием LSTM сети 
можно использовать библиотеку TensorFlow и её высокоуровневый 
интерфейс Кегаз. В этом примере мы рассмотрим, как создать и 
обучить модель LSTM для анализа настроений на основе текстовых 
данных. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и модулей. 

2. Подготовка данных. 

3. Построение модели LSTM. 

4. Компиляция и обучение модели. 

5. Оценка и тестирование модели. 


Пример кода: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 
from sklearn.model_ selection import train test_split 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 1: Импорт библиотек 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 
from sklearn.model _ selection import train test_split 


# Шаг 2: Подготовка данных 

# Загрузка данных. Предположим, что у нас есть СЗУ файл с 
текстами и метками настроений (0 — негативное, 1 — позитивное). 

data = pd.read_csv('sentiment_data.csv') 

# Пример структуры данных: 

# text sentiment 

# 0 This movie was great! 1 

# 1 I did not like this movie. 0 

#... 

# Тексты и метки 

texts = dataļ'text'].values 

labels = data['sentiment'].values 

# Токенизация текстов 

tokenizer = Tokenizer(num words=10000) # Используем только 10,000 
наиболее частотных слов 

tokenizer.fit_ оп _texts(texts) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

# Ограничение длины последовательностей (padding) 

тах|еп = 100 # Максимальная длина последовательности 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, тах{еп=тах|еп) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у Наш, y_test = train _test_split(X, labels, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Шаг 3: Построение модели LSTM 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Embedding(input _dim=10000, output _dim=128, 
input_length=maxlen)) 

model.add(layers.LSTM(128, return _sequences=True)) 

model.add(layers.LSTM(128, return _sequences=False)) 

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’)) 

# Шаг 4: Компиляция и обучение модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary сгоѕѕепігору', metrics= 
['ассигасу']) 

history = тое. АХ гап, y_train, epochs=10, batch 517е=32, 

validation data=(X test, y_test)) 

# Шаг 5: Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test, verbose=2) 


рии Р\пТочность на тестовых данных: {ассигасу}") 

# Визуализация процесса обучения 

plt.plot(history.history['accuracy'], 1абе="Гочность на обучающем 
наборе") 

plt.plot(history.history['val_accuracy'], 1абе|="Гочность на 
валидационном наборе") 

р. х1аБе!('Эпоха') 

ре.У1абе( Точность’) 

plt.legend(loc='lower right’) 

plt.show0 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек: Импортируются необходимые библиотеки 
TensorFlow, Keras, pandas, matplotlib и другие. 

2. Подготовка данных: Загрузка данных из CSV файла, содержащего 
тексты и метки настроений. Тексты токенизируются с использованием 
`ТоКеп1тег`, и последовательности приводятся к одинаковой длине с 
помощью ‘рай ѕедоепсеѕ`. 

3. Построение модели LSTM: Модель строится с использованием 
слоя Embedding для преобразования токенов в плотные векторы, двух 
слоев ГЭТМ для обработки последовательностей и одного 
полносвязного слоя для выдачи прогноза. 

— Слой Embedding: 

```руШоп 

model.add(layers.Embedding(input dim=10000, output _dim=128, 
input_length=maxlen)) 


Этот слой преобразует входные токены в плотные векторы 
размерности 128. 
— Первый слой LSTM: 
``руШоп 
model.add(layers.LSTM(128, return _sequences=True)) 


Первый слой LSTM возвращает полную последовательность 
выходов, которая передается следующему слою LSTM. 

— Второй слой LSTM: 

``руШоп 


model.add(layers.LSTM(128, return _sequences=False)) 

Второй слой LSTM возвращает только последний выходной элемент. 

— Выходной слой: 

``руШоп 

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’)) 

Выходной слой с сигмоидной активацией для бинарной 
классификации настроений (позитивное или негативное). 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
использованием оптимизатора Adam и функции потерь 
binary сгоѕѕепігору. Затем модель обучается на обучающей выборке. 

5. Оценка и тестирование модели: Оценивается точность модели на 
тестовой выборке и визуализируется процесс обучения с помощью 
графика. 

Этот пример демонстрирует, как создать и обучить модель LSTM 
для анализа настроений в текстах. Модель включает слои embedding 
для преобразования текстовых данных в числовые векторы, два слоя 
LSTM для извлечения временных зависимостей и полносвязный слой 
для классификации. Эта архитектура позволяет эффективно 
анализировать тексты и предсказывать настроения на основе данных. 


7. Создание простой САМ для 
генерации изображений 


Задача: Генерация рукописных цифр (набор MNIST) 


Для создания простой генеративно-состязательной сети (САМ) для 
генерации рукописных цифр из набора данных ММІЅТ можно 
использовать ТепзогЕю\ и Keras. В этом примере мы рассмотрим, как 
создать и обучить САМ для генерации изображений цифр. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и модулей. 

. Подготовка данных. 

. Построение генератора. 

. Построение дискриминатора. 
. Построение САМ. 

. Обучение САМ. 

. Генерация изображений. 


м с л > оо М 


Пример кода: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 
import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 1: Импорт библиотек 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 
import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Шаг 2: Подготовка данных 

# Загрузка набора данных MNIST 

(train images, ), (_, _) = tf.keras.datasets.mnist.load_data() 


train images = train images.reshape(train images.shape[0], 28, 28, 
1).astype('float32') 

train images = (train images — 127.5) / 127.5 # Нормализация 
изображений в диапазоне |-1, 1] 

BUFFER SIZE = 60000 

BATCH SIZE = 256 

# Создание выборок 

train dataset = 
tf.data.Dataset.from tensor _slices(train_images).shuffle(BUFFER_SIZE).b 
аісь(ВАТСН SIZE) 

# Шаг 3: Построение генератора 

def build_generator(): 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(7 * 7 * 256, use bias=False, input shape= 
(100,))) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Reshape((7, 7, 256))) 

assert model.output_shape == (None, 7, 7, 256) # Убедитесь, что 
выходная форма такая 

то4е|.а4 а ауегз.Сопу2ОТгапзрозе(128, (5, 5), вшдез=(1, 1), 
padding='same', use_bias=False)) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU() 

model.add(layers.Conv2DTranspose(64, (5, 5), ѕіпаеѕ=(2, 2), 
padding='same', use_bias=False)) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Conv2DTranspose(1, (5, 5),  strides=(2, 2), 
райаіпо='ѕате', изе Блаз=Еа]5е, асиуаНоп=Чапй')) 

assert model.output_shape == (None, 28, 28, 1) 

return model 

# Шаг 4: Построение дискриминатора 

def build_discriminator(): 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Conv2D(64, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same', 
input ѕһаре=[28, 28, 1])) 


model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Dropout(0.3)) 

model.add(layers.Conv2D(128, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same')) 
model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Dropout(0.3)) 

model.add(layers.Flatten()) 

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’)) 

return model 

# Построение генератора и дискриминатора 

generator = build_generator() 

discriminator = build _discriminator() 

# Определение функции потерь и оптимизаторов 
cross_entropy = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from_logits=True) 
def discriminator _loss(real_output, аке ошри®: 

real loss = cross_entropy(tf.ones_like(real_output), real_output) 
Ғаке 1055 = cross_entropy(tf.zeros_like(fake_output), fake_output) 
total loss = геа] 1055 + fake 1055 

return total 1085 

def generator _loss(fake_output): 

return cross_entropy(tf.ones_like(fake_output), Таке _output) 
generator_optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1e-4) 
discriminator _ optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1e-4) 

# Шаг 5: Построение GAN 

@tf.function 

def train_step(images): 

noise = іЁгапаот.погта[ ВАТСН 514Е, 100]) 

with tf.GradientTape() as реп ќаре, і СтадіепіТаре() as іѕс фаре: 
generated_images = generator(noise, training=True) 

real output = discriminator(images, training=True) 

fake_output = discriminator(generated_images, training=True) 
gen 1055 = generator _loss(fake_output) 

disc_loss = discriminator _loss(real_output, fake _output) 


gradients_of generator = gen tape.gradient(gen_loss, 
generator.trainable_ variables) 
gradients _of discriminator = disc_tape.gradient(disc_loss, 


discriminator.trainable_ variables) 


generator_optimizer.apply огайіепіѕ(21р(огайіепіѕ оѓ сепегабог, 
generator.trainable_variables)) 

discriminator _optimizer.apply_gradients(zip(gradients_of discriminator, 
discriminator.trainable_variables)) 

def train(dataset, epochs): 

for epoch in range(epochs): 

for image _batch in dataset: 

train step(image_batch) 

print(fƏnoxa {epoch + 1} завершена!) 

# Шаг 6: Обучение GAN 

ЕРОСН$ = 50 

train(train_dataset, EPOCHS) 

# Шаг 7: Генерация изображений 

def generate_and_save_images(model, epoch, test_input): 

predictions = model(test_input, training=False) 

fig = plt.figure(figsize=(4, 4)) 

for i in range(predictions.shape[0]): 

plt.subplot(4, 4, 1+1) 

plt.imshow(predictions[i, :, :, 0] * 127.5 + 127.5, стар='огау") 

plt.axis('off) 

plt.savefig(fimage_at_epoch_{epoch:04d}.png') 

рІ.5һом() 

# Генерация изображений после обучения 

noise = tf.random.normal([16, 100]) 

сепегае апа зауе ппазез(сепегаюог, ЕРОСНХ, noise) 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек: Импортируются необходимые библиотеки 
ТепзогЕ ох, Keras, numpy и таро 16. 

2. Подготовка данных: Загружаются данные ММТ и 
нормализуются в диапазоне [-1, 1]. Данные затем разделяются на батчи 
для обучения. 

3. Построение генератора: Генератор создает изображения из 
случайного шума. Он включает плотные слои, batch normalization и 
Сопу2ОТгапзрозе слои для генерации изображений размером 28х28 
пикселей. 


4. Построение дискриминатора: Дискриминатор оценивает, 
являются ли изображения реальными или сгенерированными. Он 
состоит из свёрточных слоев, слоев LeakyReLU и dropout для 
классификации изображений. 

5. Построение САМ: Генератор и дискриминатор объединяются в 
модель САМ. Определяются функции потерь и оптимизаторы для 
обеих моделей. 

6. Обучение САМ: САМ обучается в течение заданного числа эпох. 
На каждом шаге обучения генератор пытается создать реалистичные 
изображения, а дискриминатор учится отличать реальные изображения 
от сгенерированных. 

7. Генерация изображений: После обучения САМ, создаются и 
сохраняются изображения, сгенерированные генератором. 

Этот пример демонстрирует, как создать простую САМ для 
генерации рукописных цифр из набора данных MNIST. Модель может 
быть улучшена за счет добавления дополнительных слоев, настройки 
гиперпараметров и использования более сложных архитектур. 


8. Построение сложной САМ для 
генерации реалистичных изображений 


Задача: Генерация изображений лиц 


Для создания сложной генеративно-состязательной сети (САМ) для 
генерации реалистичных изображений лиц можно использовать 
библиотеку TensorFlow и Keras. Мы будем использовать улучшенную 
архитектуру САМ, известную как DCGAN (Беер Convolutional САМ), 
которая доказала свою эффективность в создании реалистичных 
изображений. Набор данных С@еБА, содержащий фотографии лиц 
знаменитостей, является хорошим выбором для этой задачи. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и модулей. 

. Подготовка данных. 

. Построение генератора. 

. Построение дискриминатора. 

. Построение и компиляция GAN. 
. Обучение САМ. 

. Генерация изображений. 


ч се әл Бо ә 


Пример кода: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 
import numpy as np 

import os 

import matplotlib.pyplot as plt 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 
# Шаг 1: Импорт библиотек 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 
import numpy as np 


import matplotlib.pyplot аз plt 

import os 

# Шаг 2: Подготовка данных 

# Загрузка набора данных Се А 

# Этот пример предполагает, что данные находятся в папке 
"те align celeba/img_align celeba' 

# Скачивание и подготовка данных не входит в код 

РАТА ПІК ='img align celeba/img_ align celeba' 

IMG_HEIGHT = 64 

IMG_WIDTH = 64 

BATCH SIZE = 128 

BUFFER SIZE = 60000 

def load_image(image рай): 

image = tf.io.read_file(image_path) 

image = tf.image.decode_jpeg(image, channels=3) 

image = tf.image.resize(image, [[MG_HEIGHT, IMG_WIDTH)) 

image = (image — 127.5) / 127.5 # Нормализация изображений B 
диапазоне [-1, 1] 

return image 

def load _dataset(data dir): 

image _ paths = [os.path.join(data _dir, img) for img in os.listdir(data_dir)] 

image _ dataset = tf.data.Dataset.from tensor _slices(image_ раз) 

image _ dataset image Яаѓаѕеї.тар(Іоаа image, 
num parallel calls=tf.data. Srani AUTOTUNE) 

image даѓаѕеї 
image _dataset.shuffle(BUFFER_SIZE).batch(BATCH SIZE). nend T 
ta.experimental. AUTOTUNE) 

return image _ dataset 

train dataset = load_dataset(DATA DIR) 

# Шаг 3: Построение генератора 

def бша оепегаќог(): 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Dense(8 * 8 * 256, use bias=False, input shape= 
(100,))) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Reshape((8, 8, 256))) 


assert model.output_shape == (None, 8, 8, 256) # Убедитесь, что 
выходная форма такая 

model.add(layers.Conv2DTranspose(128, (5, 5),  strides=(2, 2), 
райаіпо='ѕате', use_bias=False)) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

assert model.output_shape == (None, 16, 16, 128) 

model.add(layers.Conv2DTranspose(64, (5, 5),  strides=(2, 2), 
padding='same', use_bias=False)) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

assert model.output_shape == (None, 32, 32, 64) 

model.add(layers.Conv2DTranspose(3, (5, 5), ѕіпаеѕ=(2, 2), 
padding='same', изе Блаз=Еа]5е, асиуаНоп=Чапй')) 

assert model.output_shape == (None, 64, 64, 3) 

return model 

# Шаг 4: Построение дискриминатора 

def build_discriminator(): 

model = models. Sequential() 

model.add(layers.Conv2D(64, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same', 
input ѕһаре=[64, 64, 3])) 

model.add(layers.LeakyReLU() 

model.add(layers.Dropout(0.3)) 

model.add(layers.Conv2D(128, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(layers.LeakyReLU() 

model.add(layers.Dropout(0.3)) 

model.add(layers.Conv2D(256, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(layers.LeakyReLU (0) 

model.add(layers.Dropout(0.3)) 

model.add(layers.Flatten()) 

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’)) 

return model 

# Построение генератора и дискриминатора 

generator = build_generator() 

discriminator = build _discriminator() 

# Определение функции потерь и оптимизаторов 

cross_entropy = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from_logits=True) 


def discriminator _loss(real_output, fake_output): 

real loss = cross_entropy(tf.ones_like(real_output), real_output) 
Ғаке 1055 = cross_entropy(tf.zeros_like(fake_output), fake_output) 
total loss = геа] 1055 + fake 1055 

return total loss 

def generator _loss(fake_output): 

return cross_entropy(tf.ones_like(fake_output), fake _output) 
generator_optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1e-4) 
discriminator _ optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1e-4) 

# Шаг 5: Построение и компиляция GAN 

@tf.function 

def train_step(images): 

noise = tf.random.normal([(BATCH_SIZE, 100]) 

with tf.GradientTape() as реп _tape, tf.GradientTapeĝ as disc_tape: 
generated_images = generator(noise, training=True) 

real output = discriminator(images, training=True) 

fake ошіри = discriminator(generated_images, training=True) 
gen 1055 = generator _loss(fake_output) 

disc_loss = discriminator _loss(real_output, fake _output) 


gradients_of _ generator = реп _tape.gradient(gen_loss, 
сепегаогАгата ]е_ уама ез) 
gradients_of йїзсїтїшаїог = disc_tape.gradient(disc_loss, 


discriminator.trainable_ variables) 

generator_optimizer.apply огайіепіѕ(21р(огайіепіѕ оѓ generator, 
generator.trainable_variables)) 

discriminator _optimizer.apply_gradients(zip(gradients_of discriminator, 
discriminator.trainable_variables)) 

def train(dataset, epochs): 

for epoch in range(epochs): 

for image_batch in dataset: 

train step(image_batch) 

print(fƏnoxa {epoch + 1} завершена!) 

# Генерация изображений в конце каждой эпохи 

if (epoch + 1) % 10 == 0: 

noise = tf.random.normal([16, 100]) 

сепегае апа зауе ппазез(сепегабог, epoch + 1, noise) 

# Шаг 6: Обучение САМ 


ЕРОСН$ = 100 

train(train_dataset, EPOCHS) 

# Шаг 7: Генерация изображений 

def generate_and_save_images(model, epoch, test_input): 
predictions = model(test_input, training=False) 

fig = plt.figure(figsize=(4, 4)) 

for i in range(predictions.shape[0]): 

plt.subplot(4, 4, 1+1) 

plt.imshow((predictions[i] * 127.5 + 127.5).numpy().astype(np.uint8)) 
plt.axis('off) 
plt.savefig(fimage_at_epoch_{epoch:04d}.png') 
plt.show0 

# Генерация изображений после обучения 

noise = tf.random.normal([16, 100]) 

generate апа save _images(generator, ЕРОСНУ, noise) 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек: Импортируются необходимые библиотеки 
ТепзогЕ ох, Keras, numpy и matplotlib. 

2. Подготовка данных: Загружаются и подготавливаются данные 
СееБА. Изображения нормализуются в диапазоне [-1, 1]. 

3. Построение генератора: Генератор создает изображения из 
случайного шума. Он включает плотные слои, batch normalization и 
Сопу2ОТгапзрозе слои для генерации изображений размером 64х64 
пикселей. 

4. Построение дискриминатора: Дискриминатор оценивает, 
являются ли изображения реальными или сгенерированными. Он 
состоит из свёрточных слоев, слоев LeakyReLU и dropout для 
классификации изображений. 

5. Построение и компиляция САМ: Генератор и дискриминатор 
объединяются в модель САМ. Определяются функции потерь и 
оптимизаторы для обеих моделей. Процедура `train step` выполняет 
одну итерацию обучения САМ. 

6. Обучение САМ: САМ обучается в течение заданного числа эпох. 
На каждом шаге обучения генератор пытается создать реалистичные 
изображения, а дискриминатор учится отличать реальные изображения 
от сгенерированных. 


7. Генерация изображений: После обучения САМ, создаются и 
сохраняются изображения, сгенерированные генератором. 

Этот пример демонстрирует, как создать сложную САМ для 
генерации реалистичных изображений лиц. Модель может быть 
улучшена за счет добавления дополнительных 


9. Развертывание модели в продакшн 


Задача: Создание REST API для модели 


Развертывание модели машинного обучения в продакшн включает 
создание REST API, который позволяет клиентам взаимодействовать с 
моделью через НТТР запросы. В этом примере мы будем использовать 
Flask, популярный веб-фреймворк на Python, для создания REST API, 
который может обрабатывать запросы на предсказание с 
использованием обученной модели. 

Шаги: 

1. Импорт библиотек и загрузка модели. 

2. Создание Flask приложения. 

3. Определение маршрутов для АРТ. 

4. Запуск сервера. 

Пример кода: 

1. Импорт библиотек и загрузка модели 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from flask import Flask, request, jsonify 

# Загрузка обученной модели (предполагается, что модель сохранена 
в формате .h5) 

model = tf.keras.models.load_model('path_to_your model.h5') 


2. Создание Flask приложения 
```руШоп 
арр = НазК(__пате _) 


3. Определение маршрутов для API 
```руШоп 

(@app.route('/predict', methods=['POST']) 
def predict(): 


# Получение данных из POST запроса 


data = request.get_json() 

# Преобразование данных в формат, подходящий для модели 

# Предположим, что данные представляют собой изображение в 
виде списка пикселей 

image Яаѓа = np.array(data['image']).reshape((1, 28, 28, 1)) # Пример 
для модели, работающей с изображениями 28х28 пикселей 

# Выполнение предсказания 

prediction = model.predict(image_data) 

# Возвращение результата в формате JSON 

return jsonify({'prediction': prediction.tolist0 }) 

# Маршрут для проверки работы сервера 

(@арр.гошще(‘'/”) 

def Воте(): 

return "АРТ для предсказаний работает!" 


4. Запуск сервера 
```руШоп 

Ї_ пате ==' маш": 
app.run(host='0.0.0.0', рог=5000) 


' 


Полный пример кода: 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from flask import Flask, request, jsonify 

# Загрузка обученной модели 

model = tf.keras.models.load_model('path_to_your_ model.h5') 

# Создание Flask приложения 

арр = НазК( пате _) 

# Определение маршрута для предсказания 

(@арр.гошще('/рге сё, methods=['POST']) 

def predict(): 

# Получение данных из POST запроса 

data = request.get_json() 

# Преобразование данных в формат, подходящий для модели 

image Яаѓа = пр.аггау(даѓќа['ттаре"]).геѕһаре((1, 28, 28, 1)) # Пример 
для модели, работающей с изображениями 28х28 пикселей 


# Выполнение предсказания 

prediction = model.predict(image_data) 

# Возвращение результата в формате JSON 
return jsonify({'prediction': prediction.tolist0 }) 
# Маршрут для проверки работы сервера 
(@арр.гошще(‘'/”) 

def Воте(): 

return "АРТ для предсказаний работает!" 

# Запуск сервера 

17 пате ==' маш": 
арр.гип(ћоѕі'0.0.0.0', рог=5000) 


Пояснение: 

1. Импорт библиотек и загрузка модели: Импортируются 
необходимые библиотеки и загружается обученная модель 
TensorFlow/Keras. 

2. Создание Flask приложения**: Создается Flask приложение. 

3. Определение маршрутов для API: 

— Маршрут `/ргед1сГ принимает POST запросы с JSON данными, 
извлекает изображение, делает предсказание с помощью модели и 
возвращает результат в формате JSON. 

— Маршрут `/` просто возвращает сообщение для проверки работы 
сервера. 

4. Запуск сервера: Запускается Flask сервер на порту 5000. 

Развертывание на удаленном сервере 

Для развертывания на удаленном сервере, таком как AWS, GCP или 
любой другой хостинг, выполните следующие шаги: 

1. Подготовка окружения: 

— Установите Python и необходимые библиотеки (Flask, TensorFlow и 
др.). 

— Убедитесь, что у вас есть доступ к модели. 

2. Запуск приложения: 

— Перенесите скрипт Flask на сервер. 

— Запустите приложение, используя команду `руйоп 
<имя вашего скрипта>.ру`. 

3. Настройка веб-сервера (опционально): 


— Для обработки более высокого трафика и обеспечения надежности 
можно использовать веб-сервер, такой как Nginx или Apache, в связке с 
WSGI сервером, например, Gunicorn. 

— Пример команды для запуска с Gunicorn: 

```БазВ 

gunicorn —bind 0.0.0.0:5000 wsgi:app 

Этот пример демонстрирует, как развернуть модель машинного 
обучения в продакшн, предоставив к ней доступ через REST API. В 
реальной среде можно добавить дополнительную обработку данных, 
аутентификацию, логирование и другие механизмы для повышения 
надежности и безопасности вашего приложения. 


10. Применение ансамблевых методов 
для улучшения точности модели 


Задача: Комбинация нескольких моделей для повышения 
точности 


Ансамблевые методы объединяют несколько моделей для 
улучшения точности предсказаний по сравнению с использованием 
одной модели. В этом примере мы рассмотрим два популярных 
ансамблевых метода: Bagging и Boosting. 


Ансамблевые методы 

1. Bagging (Bootstrap Aggregating): 

— Использует несколько копий одного и того же алгоритма обучения, 
обученных на различных подвыборках данных. 

— Пример: Random Forest, который состоит из множества решающих 
деревьев. 

2. Boosting: 

— Построение серии моделей, каждая из которых исправляет ошибки 
предыдущей. 

— Пример: AdaBoost, Gradient Boosting. 

Применение ансамблевых методов 

1. Bagging: Random Forest 

Random Forest состоит из множества решающих деревьев, 
обученных на различных подвыборках данных. Каждое дерево дает 
свой прогноз, а итоговый прогноз определяется путем голосования 
(классификация) или усреднения (регрессия). 

```руШоп 

Кот sklearn.datasets import load _iris 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy ѕсоге 

# Загрузка данных 


data = load 1115() 

X = даа.дайа 

у = data.target 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, у 1% = train test_split(X, у, test_size=0.3, 
random state=42) 

# Обучение модели Random Forest 

rf model = RandomForestClassifier(n _estimators=100, 
random state=42) 

rf model.fit(X_train, y_train) 

# Прогнозирование и оценка точности 

у рге = rf model.predict(X test) 

accuracy = accuracy_score(y_test, у_ргеа) 

рг (ЁТочность модели Random Forest: {accuracy:.4f}") 


2. Boosting: Gradient Boosting 

Gradient Boosting строит серию деревьев, где каждая последующая 
модель пытается исправить ошибки предыдущих моделей. 

```руШоп 

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier 

# Обучение модели Gradient Boosting 

gb model = GradientBoostingClassifier(n_estimators=100, 
random state=42) 

gb model.fit(X train, y_train) 

# Прогнозирование и оценка точности 

у рге = gb _model.predict(X test) 

accuracy = accuracy ѕсоге(у їеѕі, y_pred) 

ріп Точность модели Gradient Boosting: {accuracy:.4f}') 


Ансамблевые методы в комбинации: Voting Classifier 

Voting Classifier объединяет предсказания нескольких моделей и 
принимает решение на основе голосования. 

```руШоп 

Кот sklearn.ensemble import VotingClassifier 

# Создание ансамбля из нескольких моделей 

voting тое! = VotingClassifier( 

estimators=| 


(rf, rf model), 

('gb', gb model) 

1, 

voting='soft' # Ћага' для мажоритарного голосования 

) 

# Обучение ансамблевой модели 

voting model.fit(X_train, у ігаіп) 

# Прогнозирование и оценка точности 

у_рге4 = voting model.predict(X_test) 

accuracy = ассигасу ѕсоге(у їеѕі, у_ргеа) 

ргиКРТочность ансамблевой модели Voting Classifier: 
{ассигасу:.46') 


Пример с использованием Keras и ТепѕогЕоуу 

Подготовка данных 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.datasets import mnist 

from tensorflow.keras.utils import to_categorical 

# Загрузка данных MNIST 

(X train, y_train), (X test, y_test) = mnist.load_data() 

X train = X train.reshape((X train.shape[0], 28, 28, 1)).astype('float32' 
/255 

X test = X test.reshape((X test.shape[0], 28, 28, 1)).astype('float32') / 
255 

# Преобразование меток в категориальный формат 

у Наш = to _categorical(y_train, 10) 

y_test = іо саѓерогіса[(у 1езф 10) 


Построение моделей 
```руШоп 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense 

def create_model(): 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3), activation=relu', input зВаре=(28, 28, 1)), 


MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), асиуаноп='теу'), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten(), 

Dense(64, аспуайоп='ге1и”), 

Dense(10, activation='softmax') 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

return model 

# Создание и обучение нескольких моделей 

models = [create_model() ог _ in гапое(3)] 

Гог model in models: 

model. fit(X train, y_train, epochs=5, batch _size=64, 
validation _split=0.1) 


Ансамблирование моделей 

```руШоп 

import питру as пр 

def ensemble _predict(models, X): 

predictions = [model.predict(X) for model in models] 
return np.mean(predictions, axis=0) 

# Прогнозирование и оценка точности 

у ргей = ensemble ргейіс(тойе15, X test) 
y_pred_classes = пр.аготах(у_рге4, axis=1) 
y_test_classes = np.argmax(y_test, axis=1) 

accuracy = np.mean(y_pred_classes == y_test_classes) 
print(f TounocTh ансамблевой модели: {accuracy:.4f}') 


Пояснение: 

1. Bagging: Random Forest: 

— Обучение множества решающих деревьев на различных 
подвыборках данных и объединение их предсказаний. 

2. Boosting: Gradient Boosting: 

— Построение серии моделей, каждая из которых исправляет ошибки 
предыдущей. 

3. Voting Classifier: 


— Объединение предсказаний нескольких моделей с использованием 
голосования. 

4. Ансамбль с использованием Кегаз: 

— Создание и обучение нескольких моделей нейронных сетей. 

— Объединение их предсказаний путем усреднения. 

Ансамблевые методы позволяют повысить точность предсказаний за 
счет комбинирования нескольких моделей, что снижает вероятность 
ошибки и повышает устойчивость модели к различным типам данных. 


П. Классификация новостных статей с 
использованием RNN 


Задача: Категоризация текстов новостей 


Для классификации новостных статей с использованием 
рекуррентных нейронных сетей (КММ) используются модели, 
способные учитывать последовательный характер текстовой 
информации. В данном случае мы рассмотрим задачу категоризации 
текстов новостей, где каждая статья должна быть отнесена к 
определенной категории на основе её содержания. 


Построение модели RNN для классификации новостных статей 

1. Подготовка данных 

Прежде чем начать построение модели, необходимо подготовить 
данные: 

— Загрузить и предобработать тексты новостных статей. 

— Преобразовать тексты в числовой формат, который может быть 
обработан моделью КММ. 

— Разделить данные на обучающую и тестовую выборки. 

2. Построение модели RNN 

Для классификации текстов можно использовать следующую 
архитектуру RNN: 

— Embedding Layer: Преобразует слова в векторные представления. 

— RNN Layer (LSTM или GRU): Обрабатывает последовательность 
слов, учитывая их контекст. 

— Полносвязные слои: Используются для объединения выходов RNN 
и предсказания категории новости. 

Пример кода на Keras для построения модели: 

```руШоп 

import питру as пр 

from tensorflow.keras.models import Sequential 


from tensorflow.keras.layers import LSTM, Embedding, Dense, 
SpatialDropout1 D 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from sklearn.model _ selection import train _test_split 

# Подготовка данных 

# Пример загрузки данных (здесь используется вымышленный 
пример) 

texts = ["новость 1 текст", "новость 2 текст", ...| # список текстов 
новостей 

labels = [0,1,...] # метки классов для каждой новости 

# Токенизация текстов 

тах features = 10000 # максимальное количество слов в словаре 

tokenizer = Tokenizer(num words=max features) 

tokenizer.fit_ оп _texts(texts) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

# Паддинг последовательностей, чтобы все они имели одинаковую 
длину 

maxlen = 200 # максимальная длина текста (количество слов в 
новости) 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, тах{еп=тах|еп) 

у = пр.агтау(ІаБеІѕ) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, у 1е% = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Построение модели RNN 

model = Зедиепна|() 

model.add(Embedding(max features, 128, приё еп @=тахеп)) 

model.add(SpatialDropout1 D(0.2)) # для уменьшения переобучения 

model.add(LSTM(64, dropout=0.2, гесштепі ігорош=0.2)) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

epochs = 10 

batch size = 32 


model.fit(X train, у баш, epochs=epochs, batch size=batch size, 
validation data=(X test, y_test)) 

# Оценка точности модели на тестовой выборке 

score = model.evaluate(X test, y_test, batch_size=batch _ size) 

ргиКРТочность модели: {зсоге[1]:.4Е) 

Пояснение по коду: 

1. Токенизация и преобразование текста: Входные тексты 
преобразуются в последовательности чисел с помощью `Tokenizer` из 
Keras. 

2. Embedding Layer: Слой `Етбеддте` преобразует числовые 
индексы слов в векторные представления. 

3. RNN Layer (LSTM): В данном примере используется слой LSTM 
для работы с последовательностью слов. LSTM помогает учитывать 
долгосрочные зависимости в последовательности. 

4. Полносвязные слои: После слоя LSTM следует один или 
несколько полносвязных слоев для получения финального 
предсказания категории новости. 

5. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором `адат` и функцией потерь `binary сгоѕѕепігору` (в 
случае бинарной классификации) или `categorical сгоѕѕепігору` (в 
случае многоклассовой классификации). 

6. Оценка модели: После обучения модели оценивается её точность 
на тестовой выборке. 


Преимущества использования RNN для классификации 
новостей 

— Учет последовательности: КММ эффективно обрабатывает тексты, 
учитывая контекст и последовательность слов. 

— Способность к изучению долгосрочных зависимостей: LSTM (или 
другие варианты RNN) способны запоминать долгосрочные 
зависимости в тексте, что полезно для анализа новостных статей. 

— Относительная простота в реализации: С использованием 
библиотек глубокого обучения, таких как TensorFlow или РуТогеһ, 
построение и обучение модели КММ становится относительно 
простым процессом. 


Этот подход позволяет создать эффективную модель для 
категоризации новостных статей, учитывая их содержание и контекст, 
что является важным инструментом для медиа и информационных 
агентств. 


12. Построение автоэнкодера для 
уменьшения размерности данных 


Задача: Сжатие и восстановление данных 


Построение автоэнкодера для уменьшения размерности данных 
является важной задачей в области глубокого обучения. Автоэнкодеры 
используются для сжатия и восстановления данных, а также для 
изучения скрытых представлений входных данных без необходимости 
размеченных данных. В этом контексте мы рассмотрим, как построить 
простой автоэнкодер с использованием библиотеки TensorFlow. 


Построение автоэнкодера для уменьшения размерности данных 

1. Архитектура автоэнкодера 

Автоэнкодер состоит из двух основных частей: энкодера и декодера. 

— Энкодер: Преобразует входные данные в скрытое представление 
меньшей размерности. 

— Декодер: Восстанавливает данные обратно из скрытого 
представления. 

Для уменьшения размерности используется энкодер, который 
создает сжатое представление входных данных, содержащее самую 
важную информацию. Декодер затем восстанавливает данные из этого 
сжатого представления. 

2. Подготовка данных 

Прежде чем начать построение модели, данные должны быть 
подготовлены и нормализованы. Для примера мы будем использовать 
набор данных ММГУТ, содержащий изображения цифр от 0 до 9. 

3. Построение модели автоэнкодера 


Пример кода на TensorFlow для построения простого 
автоэнкодера: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 


from tensorflow.keras.layers import Input, Dense 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Загрузка данных MNIST 

(x_train, _), (x_test, _) = tf.keras.datasets.mnist.load_data() 

# Нормализация данных (приведение к диапазону [0, 1]) 

x Наш = х train.astype('float32'") / 255.0 

х test=x _test.astype('float32') / 255.0 

# Преобразование данных в одномерный вектор (784 пикселя для 
каждого изображения 28х28) 

x train = х _train.reshape((len(x_train), 784)) 

x test=x _test.reshape((len(x_test), 784)) 

# Размерность скрытого представления 

encoding dim = 32 # выбираем размерность меньше, чем 
размерность входных данных 

# Входной слой автоэнкодера 

input_img = Input(shape=(784,)) 

# Кодирование входных данных B скрытое представление 

encoded = Dense(encoding_dim, аспуайоп='ге1и')(1приї_1тр) 

# Декодирование скрытого представления в выходные данные 

decoded = Юепѕе(784, activation='sigmoid')(encoded) 

# Модель автоэнкодера, преобразующая входные данные в 
восстановленные данные 

autoencoder = Model(input_img, decoded) 

# Компиляция модели с использованием оптимизатора 'adam' 
и функции потерь 'binary_crossentropy' 

autoencoder.compile(optimizer='adam', loss='binary сгоѕѕепігору") 

# Обучение автоэнкодера 

autoencoder.fit(x_train, x_train, 

epochs=50, 

batch 517е=256, 

shuffle=True, 

validation _data=(x_test, x_test)) 

# Использование автоэнкодера для кодирования и декодирования 
данных 

encoded _imgs = autoencoder.predict(x_test) 


Пояснение по коду: 


1. Загрузка данных: Мы загружаем набор данных ММІЅТ и 
нормализуем пиксели изображений, чтобы они находились в диапазоне 
[0, 1]. 

2. Архитектура автоэнкодера: Модель состоит из одного скрытого 
слоя `епсо4де4`, который сжимает входные данные до размерности 
`епсойто іт’, а затем из одного выходного слоя ‘decoded, который 
восстанавливает изображения обратно к их исходному размеру. 

3. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
использованием оптимизатора Adam и функции потерь 
`Ыпагу сгоѕѕепігору`, затем обучается на входных данных ММІЅТ в 
течение 50 эпох. 

4. Использование автоэнкодера: После обучения мы можем 
использовать автоэнкодер для кодирования и декодирования данных, а 
`encoded_imgs` содержит сжатые представления тестовых 
изображений. 

Преимущества использования автоэнкодеров для сжатия данных: 

— Сохранение значимых признаков: Автоэнкодеры могут извлекать 
наиболее важные признаки из данных, сохраняя их в сжатом 
представлении. 

— Уменьшение размерности: Позволяет снизить размерность 
данных, что упрощает их анализ и визуализацию. 

— Без учителя: Обучение автоэнкодера не требует размеченных 
данных, что особенно полезно для задач с ограниченным количеством 
размеченных примеров. 

Автоэнкодеры широко применяются в области компрессии данных, 
фильтрации шума, извлечения признаков и многих других задач, где 
важно уменьшить размерность данных, сохраняя при этом их 
информативность. 


13. Создание нейронной сети для 
распознавания речи 


Задача: Преобразование аудио в текст 


Создание нейронной сети для распознавания речи — это задача, 
которая включает в себя преобразование аудиосигналов (голосовых 
команд, речи) в текстовую форму. Для этого часто используются 
глубокие нейронные сети, такие как рекуррентные нейронные сети 
(В ММ) или их модификации, а также конволюционные нейронные сети 
(СММ), применяемые к спектрограммам аудио. 


Построение нейронной сети для распознавания речи 

1. Подготовка данных 

Прежде всего необходимо подготовить данные: 

— Загрузить аудиофайлы, содержащие речевые команды. 

— Преобразовать аудиофайлы в спектрограммы или другие 
представления, подходящие для обработки нейронными сетями. 

2. Построение модели нейронной сети 

Рассмотрим архитектуру нейронной сети для распознавания речи, 
использующую СММ и КММ: 

— СММ слои: Используются для извлечения признаков из 
спектрограммы аудио. Эти слои могут быть полезны для выявления 
временных и пространственных зависимостей в спектральных данных. 

— RNN (или LSTM) слои: Применяются для обработки 
последовательности признаков, извлеченных из СММ слоев. Это 
позволяет модели учитывать контекст и последовательность речи при 
распознавании. 


Пример архитектуры нейронной сети: 
```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 


from tensorflow.keras.layers import Сопу2)0, MaxPooling2D, Flatten, 
LSTM, Dense, Dropout, BatchNormalization 

# Пример архитектуры нейронной сети для распознавания речи 

input shape = (audio length, num mfcc features, 1) # размеры 
входных данных (длина аудио, количество MFCC признаков) 

model = Зедиепна|() 

# Convolutional layers 

model.add(Conv2D(32, kernel size=(3, 3), activation=™'relu', 
input ѕћаре=іприѓ ѕһаре)) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(MaxPooling2D(pool 517е=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu')) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(MaxPooling2D(pool 517е=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(128, Кегпе| $17е=(3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(MaxPooling2D(pool 517е=(2, 2))) 

model.add(Flatten()) 

# Recurrent layers 

model.add(LSTM(128, return ѕедиепсеѕ=Тгие)) 

model.add(LSTM(128)) 

# Dense layers 

model.add(Dense(64, activation='relu’")) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) # num classes — 
количество классов для классификации 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 1055='ѕрагѕе саѓерогіса! _crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры: 

1. Convolutional layers: Слои свертки помогают извлекать 
пространственные признаки из спектрограмм аудио. 

2. Recurrent layers: LSTM слои обрабатывают последовательности 
признаков, извлеченных из спектрограммы. В данном примере 


используется два LSTM слоя. 

3. Dense layers: Полносвязные слои используются для 
классификации или распознавания текста, в зависимости от задачи. 

4. Компиляция модели: Модель компилируется с оптимизатором 
Адат и функцией потерь `5рагзе categorical сгоѕѕепігору` для 
многоклассовой классификации. 

Преимущества использования нейронных сетей для 
распознавания речи 

— Учет временных зависимостей: RNN и LSTM способны учитывать 
контекст и последовательность речи. 

= Извлечение признаков: СММ помогает извлекать 
пространственные признаки из спектрограмм. 

— Адаптивность к различным условиям: Нейронные сети могут быть 
настроены на различные голосовые окружения и акценты, благодаря 
большому количеству данных для обучения. 

Этот подход позволяет создать эффективную модель для 
преобразования аудио в текст, что находит широкое применение в 
различных областях, таких как голосовые помощники, транскрибация 
аудиофайлов, распознавание речи в реальном времени и другие 
приложения, требующие обработки речевых данных. 


14. Обнаружение аномалий в данных с 
помощью автоэнкодера 


Задача: Поиск аномалий в финансовых транзакциях 


Обнаружение аномалий в данных с использованием автоэнкодера — 
это мощный подход, особенно в задачах, где необходимо выявлять 
необычные или подозрительные образцы в данных, таких как 
финансовые транзакции. Автоэнкодеры используются для создания 
моделей, которые могут восстанавливать нормальные (обычные) 
образцы данных, и при этом выделять аномальные, не типичные 
образцы. 


Построение автоэнкодера для обнаружения аномалий в 
финансовых транзакциях 

1. Подготовка данных 

Прежде всего необходимо подготовить данные: 

— Загрузить и предобработать данные финансовых транзакций. 

— Нормализовать данные для улучшения производительности 
обучения модели. 

— Разделить данные на обучающую и тестовую выборки. 

2. Построение модели автоэнкодера 

Рассмотрим архитектуру автоэнкодера, который может быть 
использован для обнаружения аномалий в финансовых транзакциях: 

— Энкодер: Преобразует входные данные в скрытое представление 
меньшей размерности. 

— Декодер: Восстанавливает данные из скрытого представления 
обратно в оригинальные данные. 


Пример архитектуры нейронной сети для автоэнкодера: 
```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 


from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense 

# Пример архитектуры автоэнкодера для обнаружения аномалий в 
финансовых транзакциях 

# Подготовка данных (вымышленный пример) 

# Х Наш – обучающие данные, X їеѕї — тестовые данные 

# Данные предварительно должны быть нормализованы 

при біт = X {таїп.5һаре[1] # размер входных данных 

# Энкодер 

input Іауег = Input(shape=(input_dim,)) 

encoded = Dense(32, activation=relu')(input_layer) 

encoded = Dense(16, activation='relu) (encoded) 

# Декодер 

decoded = Оепзе(32, аспуайпоп='те1и')(епсодеа) 

decoded = Dense(input_dim, activation='sigmoid')(decoded) 

# Модель автоэнкодера 

autoencoder = Мо4де1](1приї_1ауег, decoded) 

# Компиляция модели 

autoencoder.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

# Обучение модели на обычных (нормальных) образцах 

autoencoder.fit(X_train, X train, 

epochs=50, 

batch 517е=128, 

shuffle=True, 

validation data=(X test, X test)) 

# Использование автоэнкодера для предсказания на тестовых 
данных 

predicted = autoencoder.predict(X test) 

# Рассчитываем ошибку реконструкции для каждого образца 

mse = np.mean(np.power(X_test — predicted, 2), axis=1) 

# Определение порога для обнаружения аномалий 

threshold = пр.регсепіе(тѕе, 95) # например, выбираем 95-й 
процентиль 

# Обнаружение аномалий 

anomalies = X test[mse > threshold] 

# Вывод аномалий или дальнейшее их анализ 

ргиКР'Найдено ]еп(апота|ез)} аномалий в данных.") 


NAN 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Архитектура автоэнкодера: Модель состоит из двух частей: 
энкодера и декодера. Энкодер уменьшает размерность данных, 
представляя их в скрытом пространстве меньшей размерности. 
Декодер восстанавливает данные обратно в оригинальную 
размерность. 

2. Компиляция и обучение: Модель компилируется с 
использованием оптимизатора Айат и функции потерь МЅЕ (Меап 
Squared Error), затем обучается на обычных (нормальных) образцах. 

3. Определение порога для обнаружения аномалий: После обучения 
модели рассчитывается среднеквадратичная ошибка (MSE) между 
входными данными и их реконструкциями. Затем определяется порог, 
например, на основе перцентиля ошибок, для обнаружения 
аномальных образцов. 

4. Обнаружение аномалий: Образцы, для которых ошибка 
восстановления выше заданного порога, считаются аномальными. 

Преимущества использования автоэнкодеров для обнаружения 
аномалий: 

— Не требуется разметка данных: Автоэнкодеры могут обучаться без 
размеченных данных, что упрощает процесс обнаружения аномалий. 

— Универсальность: Могут использоваться для различных типов 
данных, включая структурированные данные, изображения и текст. 

— Высокая чувствительность к аномалиям: Автоэнкодеры могут 
выявлять сложные и неочевидные аномалии, которые могут быть 
пропущены другими методами. 

Этот подход к обнаружению аномалий является эффективным 
инструментом для финансовых институтов и других отраслей, где 
важно быстро выявлять подозрительные или необычные события в 
данных. 


15. Прогнозирование погоды с 
использованием LSTM сети 


Задача: Анализ временных рядов метеорологических 
данных 


Прогнозирование погоды с использованием LSTM (Long Short-Term 
Метогу) сети — это задача анализа временных рядов, которая требует 
учета зависимостей в данных со временем, таких как температура, 
влажность, давление и другие метеорологические параметры. LSTM, 
как тип рекуррентной нейронной сети, хорошо подходит для работы с 
последовательными данных, сохраняя информацию на длительные 
временные интервалы. 


Построение LSTM сети для прогнозирования погоды 

1. Подготовка данных 

Прежде всего необходимо подготовить данные: 

— Загрузить и предобработать временные ряды метеорологических 
данных. 

— Разделить данные на обучающую и тестовую выборки. 

— Масштабировать данные для улучшения производительности 
обучения модели. 

2. Построение модели LSTM 

Рассмотрим архитектуру LSTM сети для прогнозирования погоды: 

— Г5ТМ слои: Используются для запоминания и учета долгосрочных 
зависимостей в данных о погоде. 

Пример архитектуры нейронной сети для прогнозирования погоды: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from tensorflow.keras.models import Sequential 


from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Пример построения LSTM модели для прогнозирования погоды 

# Подготовка данных (вымышленный пример) 

# Загрузка и предобработка данных 

# Пример данных (вымышленный) 

# Здесь данные должны быть загружены из вашего источника 
данных 

# Давайте представим, что у нас есть временной ряд температур 

data = pd.DataFrame( {'date': pd.date_range('2022-01-01', periods=365), 

'temperature': np.random.randn(365) * 10 + 20}) 

# Масштабирование данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

scaled data = scaler.fit_transform(data['temperature'].values.reshape(-1, 
1)) 

# Формирование датасета для LSTM 

def create_dataset(data, Іоок Баск=1): 

Х,Ү= [1 

for i in тапое(Іеп(даѓќа) — look Баск - 1): 

Х.аррепа(даќа[1:(1 + Іоок Баск), 0]) 

Ү.аррепа(аѓа[і + Іоок Баск, 0]) 

return пр.атгау(Х), пр.аггау(У) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

train 517е = int(len(scaled_data) * 0.8) 

test_size = len(scaled_data) — train 17е 

train, test = scaled_data[0:train 17е], 
scaled_data[train _size:len(scaled_data)] 

# Создание dataset c look Баск временными шагами 

look back = 10 # количество предыдущих временных шагов для 
использования в качестве признаков 

X train, Y_train = create _dataset(train, look_back) 

X test, Y_test = create_dataset(test, look_back) 

# Изменение формы данных для LSTM [samples, time steps, features] 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], X _train.shapeļ[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X test.shape[1], 1)) 

# Построение LSTM модели 

model = Sequential) 


model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input shape= 


(X train.shape[1], 1))) 


model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean ѕдџагеа еггог') 

# Обучение модели 

тоде!.Н(Х_ га, Ү гаш, epochs=50, batch 517е=32) 

# Прогнозирование на тестовых данных 

predicted_temperature = model.predict(X test) 

# Обратное масштабирование предсказанных значений 
predicted_temperature = scaler.inverse_transform(predicted_temperature) 
# Визуализация результатов 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(dataļ['date'][train_size + look Баск + 1:], test, 1аБе=Истинные 


значения!) 


plt.plot(dataļ['date'][train_size + Іоок Баск + 1:], predicted_temperature, 


ІабеІ=' Прогноз") 


о 


ріё.е("Прогноз температуры с использованием LSTM') 
р. х1аБе!('Дата’) 

р.У1аЪе!("Температура') 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 


Пояснение архитектуры и процесса: 
1. Подготовка данных: В примере мы создаем вымышленные данные 
температуре. Данные масштабируются с использованием 


`МіпМах8саІег` для нормализации в диапазоне [0, 1]. Затем данные 
разделяются на обучающую и тестовую выборки. 


2. Формирование датасета для ГЭТМ: Функция `сгеаїе dataset` 


создает датасет, разделенный на признаки (X`) и целевую переменную 
( Y`) с заданным количеством временных шагов (look БаскК`). 


3. Построение LSTM модели: Модель состоит из двух слоев LSTM с 


уровнем отсева `Dropout для предотвращения переобучения. 


Выходной слой является полносвязным слоем `Юепѕе`, который 
предсказывает следующее значение температуры. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функцией потерь `mean squared error для 
минимизации ошибки прогнозирования. 

5. Прогнозирование и визуализация: Модель обучается на данных 
обучения, затем прогнозирует температуру на тестовом наборе 
данных. Предсказанные значения обратно масштабируются и 
визуализируются с истинными значениями. 


Преимущества использования LSTM для прогнозирования погоды: 

— Учет временных зависимостей: LSTM способны учитывать 
долгосрочные зависимости в данных о погоде. 

— Обработка последовательных данных: Нейронные сети LSTM 
могут обрабатывать временные ряды без явного определения 
признаков. 

— Прогнозирование на основе исторических данных: LSTM могут 
использоваться для прогнозирования будущих значений на основе 
прошлых наблюдений. 

Этот подход может быть адаптирован для реальных данных о 
погоде, что позволяет улучшить точность прогнозирования и 
обеспечить более эффективное управление ресурсами в зависимости 
от прогнозируемых метеорологических условий. 


16. Построение нейронной сети для 
машинного перевода 


Задача: Перевод текста с одного языка на другой 


Построение нейронной сети для машинного перевода — это сложная 
задача, требующая специализированных архитектур нейронных сетей, 
способных обрабатывать текст на одном языке и производить его 
перевод на другой. В данном случае часто используются рекуррентные 
нейронные сети (RNN) или их модификации, такие как LSTM (Long 
Short-Term Memory), которые могут эффективно работать с 
последовательными данными. 


Построение нейронной сети для машинного перевода 

1. Подготовка данных 

Прежде всего необходимо подготовить данные для обучения и 
тестирования модели машинного перевода: 

— Загрузить пары предложений на двух языках (например, 
английский и французский). 

— Преобразовать текст в числовые последовательности 
(токенизация). 

— Выполнить паддинг (дополнение) последовательностей до 
одинаковой длины для удобства обработки нейронной сетью. 

2. Построение модели нейронной сети 

Рассмотрим типичную архитектуру нейронной сети для машинного 
перевода, использующую сеть с кодировщиком и декодером: 

— Кодировщик (Encoder): Преобразует входной текст на исходном 
языке во внутреннее представление, называемое контекстным 
вектором или скрытым состоянием. 

— Декодер (Decoder): Принимает контекстный вектор и генерирует 
выходной текст на целевом языке. 


Пример архитектуры нейронной сети для машинного перевода: 


```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, Embedding, Dense 

# Пример архитектуры нейронной сети для машинного перевода 

# Параметры модели 

latent_dim = 256 # размерность скрытого состояния LSTM 

# Входные данные 

епсодег 1приќѕ = Іариѕһаре=(“Хопе,)) 

аесойег 1приќѕ = Input(shape=(None,)) 

# Энкодер 

епсодег етбедёдат» = Embedding(input dim=num епсойег ёоКепѕ, 
output dim=latent_dim)(encoder_inputs) 

encoder Іѕёт = LSTM(latent_dim, return _state=True) 

encoder _ outputs, state_h, state с = encoder _lstm(encoder_ embedding) 

encoder states = [state_h, state_c] 


# Декодер 

decoder embedding =  Етбедате( три dim=num decoder tokens, 
output dim=latent_dim)(decoder_inputs) 

decoder 150 = LSTM(latent_dim, return sequences=True, 
return _state=True) 

decoder outputs, À = decoder Istm(decoder_ embedding, 


initial ѕќаќе=епсойег states) 

decoder_dense = Dense(num decoder _ tokens, activation='softmax') 

decoder_outputs = decoder_dense(decoder outputs) 

# Модель для обучения 

model = Моде([епсо4ег 1приќѕ, десодег приб], десодег_ ошри) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Подготовка данных: В этом примере предполагается, что данные 
уже предварительно обработаны и представлены в виде числовых 
последовательностей (индексов слов или символов). 


2. Кодировщик (Епсодег): Входные данные на исходном языке 
проходят через слой встраивания ( Embedding`), который преобразует 
каждое слово в вектор. ГЭТМ слой кодировщика обрабатывает 
последовательность входных векторов и возвращает скрытое 
состояние `епсодег states`. 

3. Декодер (Decoder): Входные данные на целевом языке также 
проходят через слой встраивания. LSTM слой декодера получает на 
вход векторы слов и скрытое состояние от кодировщика. `decoder Istm` 
генерирует последовательность выходных векторов, которые затем 
подаются на полносвязный слой `4есо4ег dense) для получения 
вероятностного распределения над всеми словами в словаре целевого 
языка. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функцией потерь `categorical crossentropy`, 
если используется опе-һої кодирование целевых данных. Можно также 
использовать другие функции потерь в зависимости от специфики 
задачи. 

5. Использование модели: После обучения модель можно 
использовать для перевода текста на новых данных, подавая входные 
последовательности на кодировщик и прогнозируя выходные 
последовательности с помощью декодера. 


Преимущества использования нейронных сетей для машинного 
перевода: 

— Учет контекста: LSTM способны учитывать долгосрочные 
зависимости и контекст в тексте, что особенно важно для перевода. 

— Обработка последовательных данных: Нейронные сети LSTM 
могут обрабатывать входные и выходные данные переменной длины. 

— Применение в реальном времени: Модели машинного перевода на 
основе LSTM могут быть настроены для работы в реальном времени, 
обрабатывая запросы на перевод в онлайн-сервисах. 

Этот подход является одним из основных в современных системах 
машинного перевода и позволяет достигать высокой точности 
перевода при правильной настройке и обучении модели. 


17. Классификация медицинских 
изображений с использованием CNN 


Задача: Диагностика заболеваний по снимкам 


Классификация медицинских изображений с использованием 
сверточных нейронных сетей (СММ) играет ключевую роль в 
диагностике заболеваний на основе медицинских изображений, таких 
как рентгеновские снимки, снимки компьютерной томографии (СТ), 
магнитно-резонансные изображения (МКТ) и другие. 


Построение СММ для классификации медицинских изображений 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для классификации медицинских 
изображений включает: 

— Загрузку и предобработку изображений, включая 
масштабирование и нормализацию. 

— Разделение данных на обучающую, валидационную и тестовую 
выборки. 

— Может потребоваться учет особенностей медицинских данных, 
таких как аугментация изображений для увеличения разнообразия 
данных. 

2. Построение модели СММ 

Пример базовой архитектуры СММ для классификации медицинских 
изображений может включать следующие шаги: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Параметры модели 


input shape = (256, 256, 3) # размер входного изображения 
(примерное значение) 

# Создание модели СММ 

model = Sequential 

# Сверточные слои 

model.add(Conv2D(32, kernel $17е=(3, 3), activation='relu', 
input _shape=input_shape)) 

model.add(MaxPooling2D(pool $17е=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(64, Кегпе| ѕ17е=(3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D(pool $17е=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(128, Кегпе| $17е=(3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D(pool $17е=(2, 2))) 

# Преобразование из двумерного вектора в одномерный 

model.add(Flatten()) 

# Полносвязные слои 

model.add(Dense(256, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(128, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) # num classes — 
количество классов для классификации 

# Компиляция модели 

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer=Adam(), 
теїгісѕ=['ассигасу!]) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Сверточные слои (Convolutional Layers): Каждый сверточный слой 
извлекает признаки из изображений. Уменьшение размера с помощью 
слоев пулинга (Pooling) помогает снизить количество параметров и 
улучшить вычислительную эффективность. 

2. Полносвязные слои (Dense Layers): После извлечения признаков 
на последнем слое свертки, данные преобразуются в одномерный 
вектор и передаются через полносвязные слои для окончательной 
классификации. 


3. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
функцией потерь `саїеропса1 сгоѕѕепігору (подходящей для 
многоклассовой классификации), оптимизатором Adam и метрикой 
точности. После компиляции модель обучается на обучающих данных 
и валидируется на валидационной выборке. 


Преимущества использования СММ ДЛЯ классификации 
медицинских изображений: 

— Извлечение признаков: Сверточные слои СММ автоматически 
извлекают важные признаки из изображений, что особенно важно для 
медицинских изображений. 

— Автоматическая локализация: СММ способны локализовать 
аномалии или признаки заболеваний на изображениях. 

— Способность к обучению: Модели СММ могут обучаться на 
больших наборах данных и достигать высокой точности, что 
необходимо для надежной диагностики. 

Этот подход активно применяется в медицинских исследованиях и 
практике для автоматизации процесса диагностики и повышения 
точности обнаружения заболеваний на основе медицинских 
изображений. 


18. Создание нейронной сети для 
синтеза текста 


Задача: Генерация текста на основе заданного начала 


Создание нейронной сети для синтеза текста — это задача, в которой 
модель обучается генерировать текст на основе предыдущего 
контекста или начальной последовательности слов. Такие модели 
могут быть построены с использованием рекуррентных нейронных 
сетей (КММ), включая LSTM (Long Short-Term Memory) или GRU 
(Gated Recurrent Unit), которые способны улавливать долгосрочные 
зависимости в тексте. 


Построение нейронной сети для синтеза текста 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для обучения модели синтеза текста 
включает: 

— Загрузку текстового корпуса, на котором будет обучаться модель. 

— Токенизацию текста (разделение текста на отдельные слова или 
символы). 

— Формирование последовательностей данных для обучения, где 
модель прогнозирует следующее слово или символ на основе 
предыдущих. 

2. Построение модели RNN для синтеза текста 

Рассмотрим пример простой архитектуры модели с использованием 
LSTM: 

``руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Embedding 

# Пример создания нейронной сети для синтеза текста на основе 
LSTM 


# Параметры модели 

embedding_dim = 100 # размерность векторного представления слов 

hidden_units = 256 # количество нейронов в LSTM слое 

vocab 17е = 10000 # размер словаря (количество уникальных слов) 

тах sequence length = 20 # максимальная длина 
последовательности 

# Создание модели 

model = Sequential 

# Слой встраивания (Embedding layer) 

model.add(Embedding(vocab ѕ17е, етбе4ате Дит, 
input Іепоћ=тах sequence 1епрїїй)) 

# LSTM слой 

model.add(LSTM(hidden units, return ѕедиепсеѕ=Тгие)) 

model.add(LSTM(hidden _units)) 

# Полносвязный слой для предсказания следующего слова 

model.add(Dense(vocab 17е, аспуабоп='ѕойтах")) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Слой встраивания (Embedding layer): Преобразует входные слова в 
векторное представление заданной размерности ( embedding dim`), 
что позволяет модели эффективнее работать с текстовыми данными. 

2. LSTM слои: Два последовательных LSTM слоя используются для 
обработки последовательных данных. `гефги_5едиепсез=Тгае` в первом 
ГУТМ слое указывает, что он возвращает последовательности, что 
важно для сохранения контекста и последовательности слов. 

3. Полносвязный слой: Выходной слой с функцией активации 
`‘зойтах` предсказывает вероятности следующего слова в словаре на 
основе выхода LSTM слоев. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функцией потерь `сайеготса| сгоѕѕепігору`, что 
подходит для задачи многоклассовой классификации слов. 


Преимущества использования LSTM для синтеза текста: 

— Учет контекста: LSTM способны улавливать долгосрочные 
зависимости в тексте, что полезно для синтеза естественного и 
связного текста. 

— Гибкость в работе с последовательными данными: Модели ГУТМ 
могут обрабатывать переменные входные и выходные 
последовательности разной длины. 

— Создание реалистичного текста: При правильной настройке и 
обучении модели ГЗТМ могут генерировать текст, который 
соответствует стилю и содержанию обучающего текстового корпуса. 

Таким образом, нейронные сети на основе LSTM представляют 
собой мощный инструмент для синтеза текста, который можно 
адаптировать к различным задачам, включая генерацию новостных 
статей, поэзии, текстовых комментариев и других приложений, где 
необходима генерация текста на основе заданного контекста. 


19. Построение нейронной сети для 
определения стиля текста 


Задача: Классификация текстов по стилю (например, 
новости, научные статьи) 


Для построения нейронной сети для определения стиля текста, то 
есть для классификации текстов по их стилю (например, новости, 
научные статьи, художественная литература и тд.), можно 
использовать подходы, основанные на глубоком обучении, такие как 
сверточные нейронные сети (СММ), рекуррентные нейронные сети 
(В ММ) или их комбинации. 


Построение нейронной сети для определения стиля текста 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для классификации стиля текста 
включает следующие этапы: 

— Загрузка и подготовка текстовых данных: Тексты каждого стиля 
должны быть загружены и предобработаны (токенизация, удаление 
стоп-слов, лемматизация и т.д.). 

— Формирование обучающей и тестовой выборок: Разделение 
данных на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

2. Построение модели нейронной сети 


Пример базовой архитектуры модели на основе СММ для 
классификации стиля текста: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from  tensorflow.keras.layers import Embedding, Conv1D, 
GlobalMaxPooling1D, Dense, Dropout 

# Параметры модели 


vocab 17е = 10000 # размер словаря 

embedding_dim = 100 # размерность векторного представления слов 

зедаепсе 1епо = 200 # максимальная длина текста (можно изменять 
в зависимости от задачи) 

num classes = 3 # количество классов стилей (например, новости, 
научные статьи, художественная литература) 

# Создание модели 

model = Sequential 

# Слой встраивания (Embedding layer) 

model.add(Embedding(vocab _517е, етбе4ате Дит, 
input _length=sequence_length)) 

# Сверточные слои 

model.add(Conv1D(128, 5, аспуайоп='те1и”)) 

model.add(GlobalMaxPooling1 D0) 

# Полносвязные слои 

model.add(Dense(128, асиуаНоп=теу')) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical _crossentropy', 
теїгісѕ=['ассигасу!]) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Слой встраивания (Embedding layer): Преобразует входные слова в 
векторное представление заданной размерности ( embedding dim`). 
Это позволяет модели эффективно работать с текстовыми данными. 

2. Сверточные слои (Convolutional layers): В этом примере 
используется одномерная сверточная нейронная сеть (`Сопу1р`), 
которая способна извлекать локальные признаки из 
последовательности слов. `СІоБаіМахРооіпе10()` используется для 
агрегации признаков. 

3. Полносвязные слои (Dense layers): После извлечения признаков на 
последнем сверточном слое, данные преобразуются в одномерный 
вектор и передаются через полносвязные слои для окончательной 
классификации. 


4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функцией потерь `categorical crossentropy`, 
подходящей для задачи многоклассовой классификации. 


Преимущества использования СММ для классификации стиля 
текста: 

— Извлечение локальных признаков: СММ способны эффективно 
извлекать и анализировать локальные признаки в тексте, что важно для 
определения стиля. 

— Способность к масштабированию: Модели на основе СММ могут 
быть относительно легко масштабированы для обработки больших 
объемов текстовых данных. 

— Отличная производительность: Правильно настроенные и 
обученные модели на основе СММ демонстрируют высокую точность 
при классификации текстов по стилю. 

Этот подход является эффективным для решения задач 
классификации текста по стилю и может быть адаптирован для 
различных типов стилей и типов текстовых данных, что делает его 
полезным инструментом в области обработки естественного языка. 


20. Создание модели для рекомендации 
фильмов 


Задача: Рекомендация фильмов на основе предпочтений 
пользователя 


Создание модели для рекомендации фильмов на основе 
предпочтений пользователя — это задача, которая часто решается с 
использованием коллаборативной фильтрации или гибридных 
подходов, включающих как коллаборативные, так и контентные 
методы. Давайте рассмотрим основные шаги и архитектуру модели 
для такой задачи. 


Построение модели для рекомендации фильмов 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для рекомендаций фильмов включает: 

— Загрузку данных о рейтингах фильмов от пользователей (обычно 
представленных в виде матрицы рейтингов). 

— Разделение данных на обучающую и тестовую выборки. 

— Создание матрицы схожести фильмов или пользователей (не 
всегда обязательно, но может быть полезно для некоторых методов). 

2. Построение модели рекомендации 


Модель коллаборативной фильтрации на основе Embedding: 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, Flatten, Dot, 
Concatenate, Dense 

# Пример создания модели для рекомендации фильмов на основе 
Embedding 

# Параметры модели 


num users = 1000 # количество пользователей 

num movies = 2000 # количество фильмов 

embedding_size = 50 # размерность векторного представления 

# Входные данные для пользователей и фильмов 

user_input = Input(shape=(1,)) 

movie_input = Input(shape=(1,)) 

# Embedding слои для пользователей и фильмов 

изег етбеддте = Embedding(num users, embedding _size)(user_input) 

movie _ embedding =  Embedding(num movies, embedding size) 
(movie_input) 

# Признаки пользователей и фильмов в одномерный вектор 

user_vecs = ЕІаќеп()(иѕег етбед >) 

томе уесѕ = ЕТайеп()(тому1е_етБЬеййїпр) 

# Добавление слоя скалярного произведения (Dot product) для 
оценки рейтинга 

prod = Dot(axes=1)([user_vecs, тоу1е уесѕ]) 

# Полносвязный слой для финального рейтинга 

dense = Юепѕе(64, activation='relu") (prod) 

output = Dense(1)(dense) 

# Создание модели 

model = Model(inputs=[user_input, movie_input], ори =ои ри!) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean ѕдџагеа еггог') 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Embedding слои: Входные данные (идентификаторы 
пользователей и фильмов) преобразуются в вектора заданной 
размерности ( embedding size`). Эти вектора представляют скрытые 
признаки пользователей и фильмов, которые модель использует для 
предсказания рейтингов. 

2. Скалярное произведение (Dot product): После преобразования 
векторов пользователей и фильмов в одномерные формы, используется 
слой скалярного произведения для вычисления предсказанного 
рейтинга. 


3. Полносвязный слой: Дополнительный полносвязный слой может 
быть использован для улучшения модели, добавляя нелинейность и 
улучшая обобщающую способность. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функцией потерь `mean squared еггог`, которая 
подходит для задачи регрессии (предсказания числового рейтинга). 


Преимущества использования модели коллаборативной фильтрации: 

— Персонализированныеы рекомендации: Модель учитывает 
предпочтения каждого пользователя, делая рекомендации более 
персонализированными. 

— Способность к масштабированию: Модели на основе Embedding и 
скалярного произведения могут эффективно работать с большими 
наборами данных и оценивать рейтинги для большого количества 
пользователей и фильмов. 

— Отличная производительность: Правильно настроенные модели 
коллаборативной фильтрации демонстрируют высокую точность в 
предсказании предпочтений пользователей. 

Таким образом, построение модели для рекомендации фильмов на 
основе предпочтений пользователя — это важная задача в области 
рекомендательных систем, которая может быть успешно решена с 
использованием глубокого обучения и технологий, основанных на 
Embedding и коллаборативной фильтрации. 


21. Создание нейронной сети для 
генерации музыки 


Задача: Генерация мелодий на основе заданного стиля 


Создание нейронной сети для генерации музыки — это увлекательная 
задача, которая часто решается с использованием глубокого обучения, 
включая рекуррентные нейронные сети (КММ) или их модификации, 
такие как LSTM (Long Short-Term Memory) или GRU (Gated Recurrent 
Unit). Давайте рассмотрим основные шаги и архитектуру модели для 
генерации мелодий на основе заданного стиля. 


Построение нейронной сети для генерации музыки 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для генерации музыки включает: 

— Загрузку и предобработку музыкальных данных, которые могут 
быть представлены в формате MIDI (Musical Instrument Digital 
Interface) или в аудиоформате. 

— Преобразование музыкальных данных в числовой формат, который 
может быть использован нейронной сетью. 

2. Построение модели генерации музыки на основе LSTM 

Пример архитектуры модели на основе LSTM: 

``руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Activation, Dropout 

# Пример создания модели для генерации музыки на основе LSTM 

# Параметры модели 

зедаепсе Іепоћ = 100 # длина последовательности 

num units = 256 # количество нейронов в LSTM слое 

пит notes = 128 # количество уникальных нот (для музыкальных 
данных) 


# Создание модели 

model = Sequential) 

# LSTM слои 

model.add(LSTM(num units, input shape=(sequence length, 
num notes), return sequences=True)) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(LSTM(num units, return_sequences=True)) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(LSTM(num units)) 

model.add(Dense(num_notes)) 

тоае1.ааа(Асіуайоп('ѕойтах")) 

# Компиляция модели 

тоае1.сотр1е(1055='саіеропсаї сгоѕѕепігору', optimizer='adam') 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

Пояснение архитектуры и процесса: 

1. LSTM слои: LSTM слои используются для обработки 
последовательных данных в формате, соответствующем музыкальной 
последовательности. В приведенном примере используются три LSTM 
слоя с функцией активации `softmax` на выходном слое, чтобы 
генерировать распределение вероятностей для следующей ноты в 
последовательности. 

2. Dropout слои: Dropout используется для предотвращения 
переобучения модели, случайным образом отключая нейроны в 
процессе обучения. 

3. Компиляция модели: Модель компилируется с функцией потерь 
`саегопса| сгоѕѕепігору`, которая подходит для задачи многоклассовой 
классификации (генерации следующей ноты из заданного 
распределения). 


Преимущества использования модели LSTM для генерации музыки: 

— Улавливание долгосрочных зависимостей: LSTM хорошо подходят 
для работы с последовательными данных, так как они способны 
учитывать долгосрочные зависимости в музыкальных композициях. 

— Генерация разнообразных и качественных мелодий: Правильно 
обученные модели ГЗТМ могут генерировать музыку, которая 


соответствует стилю обучающих данных и звучит естественно. 

— Адаптивность к различным стилям и жанрам: Модели LSTM могут 
быть адаптированы для работы с различными стилями музыки, просто 
изменяя обучающий набор данных. 

Таким образом, нейронные сети на основе LSTM представляют 
собой мощный инструмент для генерации музыки, который может 
быть адаптирован для различных стилей и предпочтений 
пользователей, делая процесс создания и экспериментирования с 
музыкальными композициями увлекательным и креативным. 


22. Построение нейронной сети для 
распознавания объектов на 
изображениях 


Задача: Обнаружение и классификация объектов на 
изображениях 


Для построения нейронной сети для распознавания объектов на 
изображениях, задача которой включает обнаружение и 
классификацию объектов, обычно используются глубокие сверточные 
нейронные сети (СММ). Давайте рассмотрим основные шаги и 
архитектуру модели для такой задачи. 


Построение нейронной сети для распознавания объектов на 
изображениях 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для обучения нейронной сети 
включает: 

— Загрузку и предобработку изображений (масштабирование, 
нормализация и т.д.). 

— Подготовку разметки данных (аннотации, которые указывают на 
наличие объектов и их классы на изображениях). 

2. Построение модели с использованием СММ 


Пример архитектуры модели с использованием сверточных 
слоев: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 


# Пример создания модели для распознавания объектов на 
изображениях 

# Параметры модели 

при Варе = (224, 224, 3) # размер входного изображения (ширина, 
высота, каналы RGB) 

num classes = 10 # количество классов объектов для классификации 

# Создание модели 

model = Sequential) 

# Сверточные слои 

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', 
input _shape=input_shape)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Conv2D(128, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

# Преобразование в одномерный вектор 

model.add(Flatten()) 

# Полносвязные слои 

model.add(Dense(128, аспуайоп='те1и”)) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical _crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Сверточные слои (Convolutional layers): В приведенном примере 
используются несколько сверточных слоев (`Сопу20`) с функцией 
активации `relu`, которые извлекают признаки из изображений. 
Каждый слой `Сопу20` сопровождается слоем `MaxPooling2D`, 
который уменьшает размерность данных, сохраняя важные признаки. 

2. Преобразование в одномерный вектор (Flatten): После извлечения 
признаков из последнего сверточного слоя, данные преобразуются в 
одномерный вектор для подачи на полносвязные слои. 


3. Полносвязные слои (Dense layers): После преобразования вектора 
признаков модель проходит через несколько полносвязных слоев 
( Dense`), которые выполняют классификацию объектов. В последнем 
слое используется функция активации `softmax`, которая выдает 
вероятности принадлежности объекта к каждому из классов. 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором `адат` и функцией потерь `categorical стоззеттору`, 
которая подходит для многоклассовой классификации. 


Преимущества использования СММ для распознавания объектов на 
изображениях: 

— Изучение пространственных иерархий признаков: СММ способны 
автоматически извлекать важные пространственные признаки из 
изображений, такие как грани, текстуры и формы, что делает их 
идеальными для задач распознавания объектов. 

— Способность к масштабированию: Модели на основе СММ могут 
быть масштабированы для работы с различными размерами 
изображений и разнообразными задачами классификации. 

— Производительность: Правильно настроенные модели СММ 
демонстрируют высокую точность распознавания объектов на 
изображениях, что делает их особенно полезными для приложений 
компьютерного зрения. 

Таким образом, построение нейронной сети на основе СММ для 
распознавания объектов на изображениях представляет собой 
эффективный подход к решению задач компьютерного зрения, который 
может быть адаптирован для различных доменов и типов данных 
изображений. 


23. Создание модели для определения 
пола и возраста по фотографии 


Задача: Анализ изображений лиц для определения пола и 
возраста 


Для решения задачи определения пола и возраста по фотографии 
лица можно использовать комбинацию глубоких сверточных 
нейронных сетей (СММ) и подходов, основанных на передаче обучения 
(transfer learning). Давайте рассмотрим основные шаги и архитектуру 
модели для такой задачи. 


Построение модели для определения пола и возраста по 
фотографии 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных для анализа изображений лиц 
включает: 

— Загрузку набора данных изображений лиц с разметкой пола и 
возраста. 

— Предобработку изображений (масштабирование, нормализация и 
аугментация данных). 

— Разделение данных на обучающую и тестовую выборки. 

2. Построение модели с использованием СММ 


Пример архитектуры модели с использованием СММ и transfer 
learning: 

`“ python 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 


from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Параметры модели и обучения 

при Варе = (224, 224, 3) # размер входного изображения (ширина, 
высота, каналы RGB) 

num classes_gender = 2 # два класса для пола (мужчина, женщина) 

num classes_age = 8 # возрастные группы (например, 0-10, 11-20 и 
Т.Д.) 

# Загрузка предварительно обученной модели (MobileNetV2 без 
полносвязных слоев) 

Базе то4е! = MobileNetV2(input_shape=input_shape, 
include юр=Еа5е, weights='imagenet') 

# Замораживаем веса предварительно обученной модели 

Базе то4е| хата Ые = False 

# Создание модели на основе MobileNetV2 и добавление своих слоев 

model = Sequential) 

model.add(base_model) 

model.add(Conv2D(32, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(128, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.5)) 

# Для определения пола (бинарная классификация) 

model.add(Dense(num classes_gender, activation='softmax', 
name='gender_output')) 

# Для определения возраста (многоклассовая классификация) 

model.add(Dense(num classes_age, activation='softmax', 
name='age_output')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(lr=0.0001), loss={'gender_output': 
'binary_crossentropy', 'age output: 'categorical crossentropy'}, metrics= 
['ассигасу']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Пояснение архитектуры и процесса: 
1. Предварительно обученная модель (Transfer Learning): В примере 
используется MobileNetV2, предварительно обученная на большом 


наборе данных [mageNet. Мы загружаем модель без полносвязных 
слоев (include 1ор=Еа]зе`) и замораживаем её веса, чтобы сохранить 
обучение, полученное на ImageNet. 

2. Добавление собственных слоев: К предварительно обученной 
модели добавляются дополнительные сверточные (`Сопу20`) и 
полносвязные (`Оепзе`) слои. Эти слои помогают извлечь признаки из 
изображений и выполнить классификацию по полу и возрасту. 

3. Функции активации: Для определения пола используется 
`ѕойтах` с двумя выходами (мужчина и женщина), а для определения 
возраста также `зоЙтах` с несколькими выходами (например, группы 
возрастов). 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam и функциями потерь `binary сгоѕѕепігору` для 
пола и `categorical сгоѕѕепігору` для возраста, соответствующими 
задачам классификации. 


Преимущества использования подхода с использованием transfer 
learning: 

— Использование общих признаков: Transfer learning позволяет 
использовать знания, полученные на больших наборах данных, для 
задачи распознавания лиц. 

— Улучшение производительности: Использование предварительно 
обученной модели улучшает производительность и скорость обучения 
на относительно небольшом наборе данных для задачи определения 
пола и возраста. 

— Адаптивность к различным типам данных: Модель, построенная с 
использованием transfer learning, может быть адаптирована к 
различным типам лиц и различным условиям освещения. 

Создание модели для определения пола и возраста по фотографии 
лица с использованием глубокого обучения и transfer learning 
представляет собой эффективный подход к решению задачи 
компьютерного зрения, который может быть доработан и 
оптимизирован для конкретных потребностей и требований задачи. 


24. Построение нейронной сети для 
выявления спама 


Задача: Классификация сообщений как спам или не спам 


Для построения нейронной сети для выявления спама в текстовых 
сообщениях можно использовать различные архитектуры, но одной из 
наиболее эффективных является рекуррентная нейронная сеть (К ММ) 
или её модификации, такие как LSTM (Long Short-Term Memory) или 
GRU (Gated Recurrent Unit), способные учитывать последовательную 
природу текстовых данных. Давайте рассмотрим основные шаги и 
архитектуру модели для такой задачи. 


Построение нейронной сети для выявления спама 

1. Подготовка данных 

Процесс подготовки данных включает: 

— Загрузку и предобработку текстовых данных сообщений (удаление 
стоп-слов, лемматизация и т.д.). 

— Преобразование текста в числовой формат (например, с 
использованием метода векторизации, такого как ТЕ-ШЕ или 
векторизация слов Word2 Vec). 

— Разделение данных на обучающую и тестовую выборки. 

2. Построение модели с использованием LSTM 


Пример архитектуры модели на основе LSTM: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Embedding, 
Bidirectional, Dropout 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

import numpy as np 


# Параметры модели и обучения 

тах могаѕ = 10000 # максимальное количество слов в словаре 

тах Іеп = 100 # максимальная длина текста сообщения 

embedding_dim = 100 # размерность векторов слов 

lstm 0115 = 64 # количество нейронов в LSTM слое 

# Создание модели 

model = Sequential) 

# Векторное представление слов (Embedding) 

model.add(Embedding(max_ words, embedding_dim, 
input Іепоћ=тах Іеп)) 

# ГУТМ слой 

model.add(LSTM(lstm_units)) 

# Полносвязный слой 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Embedding слой: Embedding слой преобразует каждое слово в 
вектор фиксированной длины (embedding _dim`). Этот слой позволяет 
модели учитывать семантические отношения между словами. 

2. LSTM слой: LSTM слой обрабатывает последовательность слов, 
учитывая их контекст и последовательность в тексте. В данном 
примере использован один LSTM слой. 

3. Полносвязный слой: Выходной слой с активацией `sigmoid 
используется для бинарной классификации (спам или не спам). 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором `а4ат` и функцией потерь `Бшагу_стоззептору`, 
которая подходит для задачи бинарной классификации. 


Преимущества использования LSTM для выявления спама: 
— Учёт последовательности: LSTM способны учитывать 
долгосрочные зависимости в тексте сообщений, что полезно для 


выявления спама, который часто имеет характерные 
последовательности или фразы. 

— Работа с переменной длиной ввода: ГЭТМ позволяют 
обрабатывать тексты разной длины, так как они работают с 
последовательностями переменной длины. 

— Эффективность в обучении: LSTM обычно демонстрируют 
хорошие результаты на задачах обработки естественного языка 
(Natural Language Processing, NLP), включая классификацию текстов. 

Построение нейронной сети на основе LSTM для выявления спама 
представляет собой эффективный подход к решению задачи 
классификации текстовых данных, который можно доработать и 
оптимизировать в зависимости от конкретных требований и 
характеристик доступных данных. 


25. Создание нейронной сети для 
анализа тональности отзывов 


Задача: Определение позитивной, негативной или 
нейтральной тональности текста 


Для создания нейронной сети для анализа тональности отзывов, где 
требуется определить позитивную, негативную или нейтральную 
эмоциональную окраску текста, можно использовать различные 
архитектуры нейронных сетей. Один из подходов — использование 
рекуррентных нейронных сетей (RNN), таких как LSTM (Long Short- 
Term Memory), которые способны учитывать последовательную 
природу текстовых данных. Давайте рассмотрим основные шаги и 
пример архитектуры для такой задачи. 


Построение нейронной сети для анализа тональности отзывов 
1. Подготовка данных 
Процесс подготовки данных включает: 

— Загрузку набора данных отзывов с размеченными тональностями 
(позитивная, негативная, нейтральная). 
— Предобработку текстов (удаление стоп-слов, лемматизация и т.д.). 

— Преобразование текста в числовой формат с использованием 
векторизации (например, TF-IDF или векторизация слов). 
2. Построение модели с использованием LSTM 


Пример архитектуры модели на основе LSTM: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Embedding, 
Bidirectional, Dropout 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 


Кот sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

import numpy as np 

# Пример данных (данные нужно подставить под ваши) 

texts = ["Этот фильм очень хорош", "Я не люблю этот продукт", 
"Нейтральный отзыв здесь" ] 

labels = ["позитивный", "негативный", "нейтральный" ] 

# Преобразование меток в числовой формат 

label епсо4ег = Габе!Епсо4ег() 

labels_encoded = label _encoder.fit_transform(labels) 

# Векторизация текстовых данных 

vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=1000) 

X = vectorizer.fit_transform(texts).toarray() 

y = np.array(labels_encoded) 

# Разделение данных Ha обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, у 1е% = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Параметры модели и обучения 

тах words = 1000 # максимальное количество слов в словаре 

embedding_dim = 100 # размерность векторов слов 

lstm _units = 64 # количество нейронов в LSTM слое 

# Создание модели 

model = Sequential) 

# Векторное представление слов (Embedding) 

model.add(Embedding(max_words, embedding а, 
input_length=X.shape[1])) 

# LSTM слой 

model.add(LSTM(lstm_units)) 

# Полносвязный слой 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

# Обучение модели 

model.fit(X гаш, у аш, epochs=10, batch 517е=32, validation data= 
(X test, y_test)) 


КАЛ 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Векторное представление слов (Embedding): Embedding слой 
преобразует каждое слово в вектор фиксированной длины 
(`етбед4те фіт`). Это позволяет модели учитывать семантические 
отношения между словами в контексте анализа тональности. 

2. LSTM слой: LSTM слой обрабатывает последовательность слов, 
учитывая их контекст и последовательность в тексте. Он помогает 
модели улавливать долгосрочные зависимости и контекст при анализе 
текстовых данных. 

3. Полносвязный слой: Выходной слой с активацией `$1211014` 
используется для задачи бинарной классификации (для определения 
позитивной или негативной тональности). 

4. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором `а4ат` и функцией потерь `Бшагу_стоззеттору`, 
подходящей для бинарной классификации. В качестве метрики 
используется `ассигасу` для оценки точности классификации. 


Преимущества использования LSTM для анализа тональности 
ОТЗЫВОВ: 

— Учёт контекста: LSTM учитывают контекст и последовательность 
слов, что особенно полезно для задач анализа тональности текстов, где 
важно не только наличие отдельных слов, но и их последовательность. 

— Обработка переменной длины ввода: LSTM могут обрабатывать 
тексты разной длины, что делает их удобными для работы с 
различными типами и объемами текстовых данных. 

— Высокая производительность: LSTM часто демонстрируют 
высокую точность при задачах анализа тональности благодаря 
способности к улавливанию сложных зависимостей в текстах. 

Таким образом, построение нейронной сети на основе LSTM для 
анализа тональности отзывов представляет собой эффективный подход 
к задаче классификации текстовых данных с эмоциональной окраской, 
который можно доработать и оптимизировать в зависимости от 
конкретных требований и характеристик доступных данных. 


26. Построение модели для 
обнаружения лиц в видео 


Задача: Обнаружение и отслеживание лиц в видео 


Для обнаружения и отслеживания лиц в видео можно использовать 
глубокие нейронные сети, специально настроенные для работы с 
видеоданными. Одним из эффективных подходов является 
использование комбинации детектора лиц на основе сверточных 
нейронных сетей (СММ) с последующим алгоритмом отслеживания 
движущихся объектов (например, алгоритмом опорных векторов или 
методом опорных точек). Давайте рассмотрим основные шаги и 
архитектуру модели для такой задачи. 


Построение модели для обнаружения лиц в видео 

1. Детектор лиц на основе СММ 

Для начала нам нужно построить модель для обнаружения лиц в 
кадрах видео. Мы можем использовать предварительно обученную 
модель, такую как Single Shot MultiBox Detector (SSD) или You Only 
Look Once (YOLO), которые показывают хорошую 
производительность в реальном времени. 


Пример архитектуры модели SSD для обнаружения лиц: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2 

from tensorflow.keras.layers import Сопу2р, Reshape 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Загрузка предварительно обученной модели MobileNetV2 без 
полносвязных слоев 

Базе то4е! = MobileNetV2(input_shape=(224, 224, 3), 
include юр=Еа5е, weights='imagenet') 

# Замораживаем веса предварительно обученной модели 


Базе то4е| тата е = False 

# Добавляем дополнительные слои для детекции лиц 

х = Базе тод4е|. ори 

x = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', ра4адте='зате"')(х) 

x = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', ра4дте='зате"')(х) 

predictions = Conv2D(4, (3, 3), activation='sigmoid"', 
name='face_detection')(x) # 4 координаты bounding Бох'а 

# Компилируем модель 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


2. Отслеживание лиц в видео 

После обнаружения лиц на каждом кадре видео необходимо 
отслеживать эти лица в последующих кадрах. Для этого можно 
использовать алгоритмы отслеживания объектов, такие как Kalman 
Filter или SORT (Simple Online and Realtime Tracking). В данном 
примере рассмотрим использование SORT для отслеживания лиц. 


Пример использования ЗОВТ для отслеживания лиц: 
```руШоп 

from sort import Sort # pip install sort 

tracker = Sorto) 

# Пример получения bounding Бох'ов из модели детекции лиц 
frames = [] # список кадров видео 

# Для каждого кадра: 

# Получаем bounding Бох'ы с помощью модели детекции лиц 
# Передаём bounding Бох'ы в SORT для отслеживания 
detections = model.predict(frame) 

tracked_objects = tracker.update(detections) 

# Отрисовываем tracked_objects на кадре видео 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Детектор лиц на основе СММ: В примере используется 
MobileNetV2 как базовая модель без полносвязных слоев. Мы 
добавляем несколько свёрточных слоёв для улучшения точности 


детекции лиц. Финальный слой используется для предсказания 
bounding Бох'ов лиц на изображении. 

2. Отслеживание лиц в видео: После детекции лиц на каждом кадре 
видео используется алгоритм отслеживания ЗОКТ для непрерывного 
отслеживания этих лиц на последующих кадрах. ЗОКТ осуществляет 
ассоциацию и отслеживание объектов на основе истории и 
предсказаний. 


Преимущества использования такой модели: 

— Высокая точность детекции: Использование глубоких свёрточных 
сетей позволяет добиться высокой точности при детекции лиц в видео. 

— Работа в реальном времени: Модели типа SSD или YOLO 
позволяют обрабатывать кадры видео в реальном времени, что важно 
для задач видеонаблюдения и аналитики. 

— Непрерывное отслеживание: Алгоритмы отслеживания объектов, 
такие как ЗОВТ, обеспечивают непрерывное отслеживание лиц на 
протяжении видео, что полезно для задач видеоаналитики. 

Таким образом, построение модели для обнаружения и 
отслеживания лиц в видео с использованием глубоких нейронных 
сетей и алгоритмов отслеживания представляет собой эффективный 
подход к решению задачи видеоаналитики и безопасности. 


27. Создание нейронной сети для 
оценки стоимости недвижимости 


Задача: Прогнозирование цен на недвижимость на основе 
различных факторов 


Для создания нейронной сети для оценки стоимости недвижимости 
на основе различных факторов, таких как размер дома, количество 
комнат, расположение и другие характеристики, можно применить 
подходы глубокого обучения, специально адаптированные для задач 
регрессии. Давайте рассмотрим основные шаги и пример архитектуры 
модели. 


Построение нейронной сети для оценки стоимости 
недвижимости 

1. Подготовка данных 

Первый шаг включает подготовку данных: 

— Загрузка и очистка данных о недвижимости, включая 
характеристики домов (площадь, количество комнат, этажность и т.д.) 
и цены. 

— Масштабирование признаков для улучшения сходимости обучения 
нейронной сети (например, стандартизация или нормализация). 

2. Построение модели нейронной сети 

Пример архитектуры модели для оценки стоимости недвижимости с 
использованием TensorFlow/Keras: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

import numpy as np 

# Пример данных (данные нужно подставить под ваши) 


# X – признаки (характеристики домов) 

# у – цены на недвижимость 

X = пр.гапаот.гапіот((1000, 10)) # пример матрицы признаков 

у = пр.гапаот.гапӣот((1000, 1)) # пример вектора цен 

# Масштабирование данных 

scaler = StandardScaler() 

X scaled = scaler.fit_transform(X) 

y_scaled = scaler.fit_transform(y) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X_scaled, y_scaled, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Параметры модели и обучения 

при іт = Х.ѕһаре[1] # количество признаков 

hidden _units = 64 # количество нейронов в скрытом слое 

dropout rate = 0.2 # коэффициент отсева для предотвращения 
переобучения 

# Создание модели 

model = Sequential) 

# Добавление слоев 

model.add(Dense(hidden _units, input _dim=input dim, activation='relu')) 

model.add(Dropout(dropout_rate)) 

model.add(Dense(hidden units, activation='relu')) 

model.add(Dense(1)) # выходной слой для предсказания цены 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean squared_error', metrics= 
['mae']) # метрика — средняя абсолютная ошибка 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

# Обучение модели 

model.fit(X train, у аш, epochs=50, batch 517е=32, validation data= 
(X test, y_test)) 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Архитектура модели: Пример представляет собой простую 
нейронную сеть с несколькими полносвязными слоями. Входной слой 
имеет размерность, соответствующую количеству признаков 
(характеристик дома), скрытые слои используют функцию активации 


ReLU для обеспечения нелинейности, а выходной слой предсказывает 
цену недвижимости как числовое значение. 

2. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Адат для эффективного обучения, функцией потерь 
mean squared error (среднеквадратичная ошибка) для задачи регрессии 
и метрикой mean absolute error (средняя абсолютная ошибка) для 
оценки точности модели. 

3. Масштабирование данных: Важный шаг для улучшения 
сходимости модели. Масштабирование помогает нейронной сети 
эффективнее обучаться, особенно когда признаки имеют разные 
диапазоны значений. 


Преимущества использования нейронных сетей для оценки 
стоимости недвижимости 

— Гибкость модели: Нейронные сети могут учитывать сложные 
взаимодействия между различными характеристиками недвижимости 
для более точного прогнозирования цен. 

— Адаптация к данным: Модели могут автоматически выявлять и 
использовать важные признаки из данных, что особенно полезно в 
случае большого числа разнообразных характеристик. 

— Прогнозы в реальном времени: После обучения модель может 
использоваться для быстрого предсказания цен на недвижимость на 
основе вновь поступающих данных. 

Таким образом, построение нейронной сети для оценки стоимости 
недвижимости позволяет создать мощный инструмент для 
прогнозирования рыночных цен на основе доступных данных о 
недвижимости. 


28. Построение нейронной сети для 
анализа ДНК 


Задача: Классификация последовательностей ДНК 


Построение нейронной сети для анализа ДНК, включая 
классификацию последовательностей ДНК, является важной задачей в 
биоинформатике. Для этого можно использовать глубокое обучение 
для извлечения признаков из ДНК-последовательностей и их 
классификации на основе функциональных или структурных 
характеристик. Давайте рассмотрим основные этапы построения такой 
нейронной сети и пример архитектуры. 


Построение нейронной сети для анализа ДНК 

1. Подготовка данных 

Первоначально необходимо подготовить данные, которые включают 
в себя последовательности ДНК и их метки классов. Каждая 
последовательность ДНК представляет собой строку, состоящую из 
четырех символов (А, С, С, Т), а классы могут представлять различные 
функциональные или структурные категории. 

2. Построение модели нейронной сети 

Пример архитектуры модели нейронной сети для классификации 
последовательностей ДНК с использованием TensorFlow/Keras: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv1D, MaxPooling1D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

import numpy as np 

# Пример данных (данные нужно подставить под ваши) 

# X — последовательности ДНК 


# у — метки классов (категории, к которым относится каждая 
последовательность) 

X = np.random.choice(['A', 'C', 'G', 'T'], size=(1000, 100)) # пример 
матрицы последовательностей 

у = np.random.choice(['class1', 'с1а552', 'class3'], 517е=(1000,)) # пример 
вектора меток классов 

# Преобразование последовательностей в числовой формат 

encoder = LabelEncoder() 

X encoded = np.array([encoder.fit_transform(seq) for seq in XJ) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у гат, y_test = train test_split(X encoded, у, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Параметры модели и обучения 

input_length = Х.ѕһаре[1] # длина каждой последовательности ДНК 

num classes = 1еп(пр.атаце(у)) # количество уникальных классов 

# Создание модели 

model = Sequential) 

# Добавление слоев 

model.add(Conv1D(128, 5, activation='relu', input _shape=(input_length, 
1))) 

model.add(MaxPooling1D(2)) 

model.add(Conv1D(64, 5, аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling1D(2)) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(64, activation='relu’")) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) # выходной слой 
с softmax для многоклассовой классификации 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

# Обучение модели 

model.fit(X_train[:, :, пр.пе\уах1$ |, у ігаіп, epochs=20, batch size=32, 
validation data=(X test[:, :, пр.пе\ах1$ |, y_test)) 


Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Архитектура модели: Пример включает в себя одномерные 
сверточные слои (Сопу10), которые способны извлекать 
пространственные шаблоны из последовательностей ДНК. После 
каждого сверточного слоя используется слой MaxPoolinglD для 
уменьшения размерности данных. Затем данные выравниваются в 
одномерный вектор с помощью слоя Flatten и обрабатываются 
полносвязными слоями с функцией активации Ке ГО. Выходной слой 
использует ѕойтах для классификации последовательностей ДНК на 
заданные классы. 

2. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Adam, функцией потерь sparse categorical crossentropy 
(подходит для многоклассовой классификации без необходимости 
преобразования меток в опе-һої формат) и метрикой ассигасу для 
оценки точности классификации. 

3. Преобразование данных: Последовательности ДНК 
преобразуются в числовой формат с помощью ГабеЕпсо4ег для 
подачи на вход нейронной сети. 


Преимущества использования нейронных сетей для анализа 
ДНК 

— Изучение сложных зависимостей: Нейронные сети могут 
автоматически извлекать признаки и учитывать сложные зависимости 
между последовательностями ДНК и их функциональными 
характеристиками. 

— Глубокое обучение: Подходы глубокого обучения могут быть 
эффективными для анализа биологических данных, так как они 
способны обрабатывать большие объемы данных и извлекать скрытые 
закономерности. 

— Прогностическая сила: Нейронные сети могут предсказывать 
функциональные свойства последовательностей ДНК на основе их 
структуры, что важно для биологических и медицинских 
исследований. 

Таким образом, использование нейронных сетей для анализа ДНК 
позволяет эффективно классифицировать и изучать биологические 
последовательности, открывая новые перспективы в области 
биоинформатики и молекулярной биологии. 


29. Создание модели для выявления 
фейковых новостей 


Задача: Классификация новостей как настоящие или 
фейковые 


Для создания модели, способной выявлять фейковые новости, 
можно использовать методы машинного обучения, включая глубокое 
обучение, для классификации текстов настоящих и фейковых 
новостей. Давайте рассмотрим основные шаги и пример архитектуры 
модели для этой задачи. 


Построение модели для выявления фейковых новостей 

1. Подготовка данных 

Первый шаг включает подготовку данных: 

— Загрузка и предобработка текстовых данных новостей. 

— Маркировка данных как настоящие (0) и фейковые (1) новости. 

2. Построение модели нейронной сети 

Пример архитектуры модели нейронной сети для классификации 
текстов настоящих и фейковых новостей с использованием 
TensorFlow/Keras: 

`“ python 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Embedding, Bidirectional, LSTM, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from sklearn.model _ selection import train _test_split 

import numpy as np 

# Пример данных (данные нужно подставить под ваши) 

# X — тексты новостей 

# у — метки классов (0 — настоящие новости, 1 — фейковые новости) 


X = пр.аггау(["Настоящая новость", "Это тоже настоящая новость", 
"Фейковая новость", "Это фейк", "Фейк для теста" |) 

у = пр.аггау([0, 0, 1, 1, 1]) 

# Токенизация и преобразование текстов в последовательности 
чисел 

tokenizer = ТоКепіхег() 

tokenizer.fit_ оп _texts(X) 

X sequences = tokenizer.texts_to_sequences(X) 

# Паддинг последовательностей до одной длины 

тах_зедаепсе length = тах(Пеп(ѕед) for seq in X_sequences]) 

X padded = рай ѕедиепсеѕ(Х sequences, 
тахіеп=тах ѕедиепсе Іепоёћ, padding='post') 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у train, у test = train test split(X padded, у, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Параметры модели и обучения 

vocab size = len(tokenizer.word_index) + 1 # размер словаря 

embedding_dim = 100 # размерность векторов вложений 

lstm _units = 64 # количество блоков [ТМ 

dropout rate = 0.2 # коэффициент отсева для предотвращения 
переобучения 

# Создание модели 

model = Зедиепна|() 

# Добавление слоев 

model.add(Embedding(input_dim=vocab_size, 
output dim=embedding dim, input length=max sequence_length)) 

model.add(Bidirectional(LSTM(units=lstm_units))) 

model.add(Dropout(dropout_rate)) 

model.add(Dense(l1, activation='sigmoid')) # выходной слой для 
бинарной классификации 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary сгоѕѕепігору', metrics= 
['ассигасу']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 

# Обучение модели 


model.fit(X train, у аш, epochs=10, batch $17е=32, validation data= 
(X test, y_test)) 

Пояснение архитектуры и процесса: 

1. Архитектура модели: Пример включает в себя слои для вложения 
слов (Embedding) для преобразования слов в векторные представления, 
бидирекциональный LSTM для извлечения последовательных 
зависимостей в тексте и слой Dropout для предотвращения 
переобучения. Выходной слой использует сигмоидную функцию 
активации для бинарной классификации настоящих и фейковых 
новостей. 

2. Компиляция и обучение модели: Модель компилируется с 
оптимизатором Аат, функцией потерь binary сгоѕѕепігору для 
бинарной классификации и метрикой ассигасу для оценки точности 
классификации. 

3. Токенизация и паддинг данных: Тексты новостей токенизируются 
и преобразуются в последовательности чисел, затем происходит 
паддинг до максимальной длины последовательности, чтобы все 
входные данные имели одинаковую длину. 


Преимущества использования нейронных сетей для выявления 
фейковых новостей 

— Учет контекста: Нейронные сети способны учитывать контекст 
текста при классификации, что позволяет лучше выявлять особенности 
фейковых новостей. 

— Адаптация к новым данным: Модели могут быстро адаптироваться 
к новым типам фейковых новостей и изменяющимся характеристикам 
текстов. 

— Обработка больших объемов данных: Глубокие модели способны 
обрабатывать большие наборы данных, что особенно важно в случае 
анализа новостных потоков. 

Использование нейронных сетей для выявления фейковых новостей 
является перспективным подходом, который может помочь в борьбе с 
распространением дезинформации и улучшить качество 
информационного пространства. 


30. Построение нейронной сети для 
генерации реалистичных ландшафтов 


Задача: Генерация изображений ландшафтов с 
использованием САМ 


Теория генеративно-состязательных сетей (САМ) 


Генеративно-состязательные сети (САМ), предложенные Ианом 
Гудфеллоу в 2014 году, представляют собой мощный метод глубокого 
обучения, используемый для генерации новых данных на основе 
имеющихся. GAN состоят из двух нейронных сетей: **генератора** и 
**дискриминатора**, которые обучаются одновременно, соревнуясь 
друг с другом в процессе, известном как «состязательное обучение». 

Генератор создает новые данные из случайного шума. Его задача — 
генерировать данные, которые настолько реалистичны, что 
дискриминатор не сможет отличить их от настоящих. Генератор берет 
на вход вектор случайного шума и преобразует его в изображение (или 
другой тип данных). Он обучается, получая обратную связь от 
дискриминатора, который указывает, насколько реалистичны 
сгенерированные данные. 

Дискриминатор действует как классификатор, обучаясь отличать 
реальные данные от сгенерированных. Он принимает на вход как 
реальные, так и сгенерированные данные и пытается правильно их 
классифицировать. Обучение дискриминатора направлено на 
максимизацию вероятности правильной классификации реальных 
данных и минимизацию вероятности ошибки на сгенерированных 
данных. 

Процесс обучения САМ можно описать как игру с нулевой суммой, 
где генератор пытается обмануть дискриминатор, а дискриминатор 
стремится не дать себя обмануть. Цель генератора — минимизировать 
свою ошибку, а дискриминатора — максимизировать свою точность. 


Применение САМ для генерации ландшафтов 


Применение САМ для генерации реалистичных ландшафтов 
включает несколько этапов. Начинается все с подготовки большого 
набора данных изображений ландшафтов, которые будут использованы 
для обучения. Эти изображения необходимо нормализовать и 
преобразовать в формат, пригодный для подачи в нейронные сети. 

Далее создаются архитектуры генератора и дискриминатора. 
Генератор обычно состоит из нескольких полносвязных слоев, за 
которыми следуют слои развёртки и нормализации, чтобы постепенно 
преобразовывать случайный вектор в изображение. Дискриминатор, 
напротив, состоит из свёрточных слоев, которые уменьшают размер 
изображения и извлекают признаки для классификации. 

Обучение САМ требует тщательной настройки гиперпараметров и 
контроля за балансом между генератором и дискриминатором. Если 
один из них обучается быстрее другого, это может привести к 
нестабильности. В процессе обучения модели на каждом этапе 
оцениваются метрики потерь генератора и дискриминатора, что 
позволяет следить за прогрессом и при необходимости корректировать 
параметры. 

В конечном итоге, обученная САМ может генерировать новые, ранее 
невиданные изображения ландшафтов, которые визуально могут быть 
неотличимы от реальных фотографий. Эти изображения могут быть 
использованы в различных приложениях, от компьютерных игр и 
виртуальной реальности до фильмов и дизайна. 

Создание нейронной сети для генерации реалистичных ландшафтов 
с использованием генеративно-состязательной сети (САМ) включает 
несколько этапов. Рассмотрим план: 

1. Подготовка данных 

2. Построение модели САМ 

3. Обучение модели 

4. Генерация изображений 

1. Подготовка данных 

Для начала нужно собрать и подготовить набор данных с 
изображениями ландшафтов. Используем набор данных, например, с 
сайта Kaggle, или загружаем собственные изображения. 


```руШоп 

import os 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from PIL import Image 

from sklearn.model_ selection import train _test_split 

# Пусть 'landscapes' — это директория с изображениями 

паре дт = 'раіһ {о Іапіѕсаре ппареѕ' 

image_size = (128, 128) # Размер изображения для нейронной сети 

def Іоаа ппасеѕ(ппаре й, image_size): 

images = |] 

for filename in os.listdir(image_dir): 

if filename.endswith(".jpg") or filename.endswith(".png"): 

img path = os.path.join(image dir, filename) 

img = Image.open(img_path).resize(image_size) 

img = np.array(img) 

images.append(img) 

return np.array(images) 

images = load_images(image_dir, image_size) 

images = (images — 127.5) / 127.5 # Нормализация изображений в 
диапазон [-1, 1] 

train images, test_images = train _test_split(images, {е5ё 517е=0.2) 


2. Построение модели GAN 

Генеративно-состязательная сеть состоит из двух частей: генератора 
и дискриминатора. 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers 

# Генератор 

def build_generator(): 

model = tf.keras.Sequential() 

model.add(layers.Dense(256, activation='relu', input_shape=(100,))) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu')) 

model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.Dense(1024, activation='relu’)) 


model.add(layers.BatchNormalization()) 

model.add(layers.Dense(np.prod(image_size) * 3, activation='tanh")) 

model.add(layers.Reshape((image_size[0], image 517е[1], 3))) 

return model 

# Дискриминатор 

def build_discriminator(): 

model = tf.keras.Sequential() 

model.add(layers.Flatten(input_shape=image_size + (3,))) 

model.add(layers.Dense(512, activation='relu’)) 

model.add(layers.Dense(256, activation='relu'’)) 

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’)) 

return model 

# Сборка модели GAN 

generator = build_generator() 

discriminator = build _discriminator() 

discriminator.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

gan input = layers. Input(shape=(100,)) 

generated_image = generator(gan_input) 

discriminator.trainable = False 

gan output = discriminator(generated_image) 

gan = tf.keras.Model(gan_input, вап _ output) 

gan.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy') 


3. Обучение модели 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

# Гиперпараметры 

epochs = 10000 

batch ѕ17е = 64 

sample _interval = 200 

latent_dim = 100 

# Генерация меток 

real labels = пр.опе$((Ъаїсһ 17е, 1)) 
fake_labels = np.zeros((batch_size, 1)) 
Гог epoch in range(epochs): 

# Обучение дискриминатора 


idx = np.random.randint(0, {таїп_1таре$.5һаре[0], Баїсһ 5ле) 

real images = train images[idx] 

noise = np.random.normal(0, 1, (batch ѕ17е, latent_dim)) 
fake_images = generator.predict(noise) 

а loss_real = discriminator.train оп _ batch(real images, real labels) 
а 1055 Ғаке = discriminator.train оп batch(fake_images, fake абе) 
а 1055 = 0.5 * пр.ааа(а 105 теа], а 1055 ѓаке) 

# Обучение генератора 

noise = пр.гап4от.погта[(0, 1, (Баїсһ ѕ17е, latent_dim)) 

© [0$5 = gan.train оп batch(noise, геа] Іабе15) 

# Печать прогресса 

if epoch % ѕатріе 1Іпќегуа1 == 0: 

print(f" {epoch} [D loss: {а 10$$[0]}, acc.: {100*d_loss[1]}] [G 105: 


{6 1055) |") 

ѕатріе _images(generator) 

def sample images(generator, image огій гоүѕ=4, 
паре опа соіиштпѕ=4): 

noise = np.random.normal(0, 1, (image опа rows Ы 


ппаре ога соіштпѕ, latent_dim)) 
gen images = репегаѓог.ргейс (позе) 
gen images = 0.5 * gen images + 0.5 
fig, axs = plt.subplots(image_grid_rows, ппаре _grid_columns, figsize= 
(10, 10)) 
cnt = 0 
for i in тапое(1таре ога гоу): 
for j in range(image_grid_columns): 
axsļ|i,j].imshow(gen _images[cnt]) 
ахѕ[1,7].ах1ѕ('о#) 
cnt += 1 
рІ.5һом() 


4. Генерация изображений 

После завершения обучения, можно использовать генератор для 
создания новых изображений ландшафтов. 

``руШоп 

noise = np.random.normal(0, 1, (1, latent_dim)) 

generated_image = сепегаюг.рге1с (позе) 


generated image = 0.5 * generated image + 0.5 # Возвращение 
значений к диапазону [0, 1] 

plt.imshow(generated_image[0]) 

plt.axis('off) 

plt.show0 


Этот код даст вам базовую генеративно-состязательную сеть для 
создания реалистичных изображений ландшафтов. Для улучшения 
качества изображений можно рассмотреть использование улучшенных 
архитектур САМ, таких как DCGAN или РгоСАМ. 


31. Создание модели для 
прогнозирования спортивных 
результатов 


Задача: Прогнозирование исходов спортивных событий 


Прогнозирование исходов спортивных событий является одной из 
самых популярных и сложных задач в области аналитики данных и 
машинного обучения. Для создания такой модели необходимо 
учитывать множество факторов, начиная от индивидуальных 
характеристик игроков и команд, заканчивая погодными условиями и 
историей предыдущих матчей. Основные этапы разработки модели 
включают сбор данных, предобработку, выбор и обучение модели, а 
также оценку её эффективности. 

1. Сбор данных 

Для начала требуется собрать подробные данные о спортивных 
событиях. Это могут быть данные о предыдущих матчах, статистика 
команд и игроков, травмы, погодные условия, и другие релевантные 
параметры. Источники данных могут включать спортивные API, базы 
данных, и сайты, такие как ESPN, Opta, и другие. 

2. Предобработка данных 

Данные часто бывают разнородными и содержат много шума, 
поэтому их нужно очистить и подготовить: 

— Очистка данных: удаление или замена пропущенных значений, 
исправление ошибок в данных. 

— Форматирование данных: преобразование данных в формат, 
пригодный для анализа (например, числовые значения, категориальные 
переменные). 

— Фичевая инженерия: создание новых признаков на основе 
имеющихся данных (например, среднее количество голов за матч, 
процент побед на домашнем стадионе). 

3. Выбор модели 


Для прогнозирования спортивных результатов можно использовать 
несколько типов моделей машинного обучения, таких как: 

— Логистическая регрессия: подходит для бинарной классификации 
(победа/поражение). 

— Решающие деревья и случайные леса: могут учитывать сложные 
зависимости между признаками. 

— Градиентный бустинг (XGBoost, [ле ОВМ): мощные методы для 
работы с табличными данными. 

— Нейронные сети: особенно полезны, если данные содержат 
сложные и нелинейные зависимости. 

4. Обучение модели 

После выбора модели необходимо обучить её на исторических 
данных. Для этого данные обычно делят на тренировочный и тестовый 
наборы. Модель обучается на тренировочных данных и оценивается на 
тестовых. 

5. Оценка модели 

Для оценки качества модели используют различные метрики, такие 
как точность (accuracy), полнота (recall), точность (precision) и F1- 
оценка. Также можно использовать специфические метрики для задач 
с несбалансированными классами, например, КОС-АОС. 


Пример реализации на Python 

Рассмотрим пример реализации модели на Python с использованием 
библиотеки scikit-learn. 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

Кот $Кеагп.лло4е|_зе]есйоп import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification report 

# Загрузка данных (замените на ваш источник данных) 

data = pd.read_csv('sports_data.csv') 

# Предобработка данных 

# Пример: преобразование категориальных переменных в числовые 

data['team1'] = data['team1'].astype('category").cat.codes 

data['team2'] = data['team2'].astype('category").cat.codes 


# Выбор признаков и целевой переменной 

X = ааѓа[їеат1', 'team2', 'teaml_score', Чеат2_зсоге', Чеат1_зуїп+', 
'team2_wins']] 

у = data['outcome'] # Целевая переменная (победа/поражение) 

# Разделение данных на тренировочную и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, у їеѕі = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Масштабирование признаков 

scaler = StandardScaler() 

X train = scaler.fit_transform(X train) 

X test = scaler.transform(X test) 

# Создание и обучение модели логистической регрессии 

model = LogisticRegression() 

model.fit(X train, y_train) 

# Прогнозирование на тестовых данных 

y_pred = model.predict(X test) 

# Оценка модели 

accuracy = ассигасу ѕсоге(у 1ез, у_ргеа) 

print(f Accuracy: {ассигасу}') 

print('Classification Report:') 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 

6. Применение модели и дальнейшее улучшение 

После того как модель обучена и оценена, её можно использовать 
для прогнозирования исходов будущих матчей. Для улучшения модели 
можно: 

— Использовать больше данных и более сложные признаки. 

— Применять ансамблевые методы (например, случайные леса, 
градиентный бустинг). 

— Использовать нейронные сети для обработки сложных и 
нелинейных зависимостей. 

— Оптимизировать гиперпараметры модели с помощью методов 
кросс-валидации и поиска по сетке (Grid Search). 

Таким образом, создание модели для прогнозирования спортивных 
результатов включает множество этапов и требует тщательной работы 
с данными, выбором и обучением модели, а также её оценкой и 
последующим улучшением. 


32. Построение нейронной сети для 
автоматического создания описаний 
изображений 


Задача: Генерация текстовых описаний для изображений 


Автоматическое создание описаний изображений (image captioning) 
— это сложная задача, требующая объединения методов компьютерного 
зрения и обработки естественного языка (МГР). Для её решения 
обычно используются комбинации сверточных нейронных сетей 
(СММ) для извлечения признаков из изображений и рекуррентных 
нейронных сетей (RNN), таких как LSTM или GRU, для генерации 
текстовых описаний. 

1. Сбор и подготовка данных 

Для обучения модели потребуется набор данных, который содержит 
изображения и соответствующие текстовые описания. Одним из 
популярных наборов данных для этой задачи является набор данных 
MS СОСО (Microsoft Common Objects in Context). 

2. Извлечение признаков из изображений 

Сначала используем предобученную СММ, например, КезМе или 
Inception, для извлечения признаков из изображений. Эти признаки 
затем будут переданы в RNN для генерации описаний. 

3. Архитектура модели 

Модель состоит из двух основных компонентов: 

1. Encoder (СММ): Извлекает признаки из изображений. 

2. Decoder (RNN): Генерирует текстовые описания на основе 
признаков, полученных от Encoder. 

4. Обучение модели 

Модель обучается на основе пар «изображение-описание». На вход 
подаются изображения, а на выходе модель должна генерировать 
соответствующие описания. 


Пример реализации на Python с использованием TensorFlow и 
Keras 

`“ python 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Embedding, LSTM, 
Dropout, Add 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.applications import Inception V3 

from tensorflow.keras.applications.inception УЗ import preprocess_input 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from tensorflow.keras.utils import to_categorical 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

import numpy as np 

import os 

import json 

from PIL import Image 

# Загрузка и предобработка данных 

def load_coco_data(data dir, аппоїайоп ће): 

with open(annotation_file, 'r') as f: 

annotations = json.load(f) 

all captions = [] 

all img_paths = [] 

for annot in annotations['annotations']: 

caption = annotļ['caption'] 

img id= annot|'image_id'] 

img path = os.path.join(data dir, 'images', f {img _id:012d}.jpg" 

all _captions.append(caption) 

all img _paths.append(img_path) 

return all captions, all img paths 

# Пример использования 

data атг ='path to coco dataset' 

annotation file = os.path.join(data dir, 'annotations', 
'captions _train2017.json') 

captions, img _ paths = load сосо_4аа(4аа_ dir, annotation _ file) 

# Извлечение признаков из изображений с использованием 
предобученной модели шсерНопУЗ 


def preprocess_image(img_path): 

img = Image.open(img_path).resize((299, 299)) 
img = np.array(img) 

img = пр.ехрапа dims(img, axis=0) 

img = preprocess_input(img) 


return img 
model inception = Inception V3(include_top=False, weights='imagenet') 
model inception = Model(model _inception.input, 


model _inception.layers[-1].output) 
def encode _images(img_paths): 
features = {} 
for img path in img paths: 
img = preprocess_image(img_path) 
feature = model _inception.predict(img) 
feature = np.reshape(feature, feature.shape[1 J) 
features[img_path] = feature 
return features 
img features = encode пптазез( ито paths) 
# Подготовка текстовых данных 
tokenizer = Tokenizer(num words=5000, ооу іокеп='<17ҸК>”) 
tokenizer.fit_ оп texts(captions) 
vocab size = len(tokenizer.word_index) + 1 
тах _ length = max(len(caption.split() for caption in captions) 
def create_sequences(tokenizer, max_length, captions, img features): 
ХІ, Х2,у= |, 0. П 
Гог img рай, caption in zip(img_paths, captions): 
seq = tokenizer.texts_to_sequences([caption])[0] 
for i in range(1, len(seq)): 
in seq, out_seq = зеа[:1], зеа[1] 
in seq = раа _sequences([in_seq], тахіеп=тах Іепоёћ)[0] 
out_seq = to categorical([out_seq], num _classes=vocab $17е)[0] 
Xl.append(img _ features[img_path]) 
X2.append(in_seq) 
y.append(out_seq) 
return пр.атгау(ХТ), np.array(X2), np.array(y) 
ХІ, X2, у = create sequences(tokenizer, тах length, captions, 
img features) 


# Построение модели 

def define model(vocab size, тах_1епрїһ): 

# Feature extractor (Encoder) 

inputs1 = Input(shape=(2048,)) 

fel = Dropout(0.5)(inputs1) 

fe2 = Dense(256, activation='relu"(fe1) 

# Sequence processor (Decoder) 

inputs2 = Input(shape=(max_length,)) 

sel = Embedding(vocab 17е, 256, mask _zero=True)(inputs2) 

ѕе2 = Dropout(0.5)(se1) 

se3 = LSTM(256)(se2) 

# Decoder (combining features and sequences) 

decoder1 = Ааа()([ғе2, зе3 ]) 

есо4ег2 = Оеп$е(256, аснуайоп=те")(4есо4ег1) 

outputs = Оепѕе(уосаб 17е, асиуаноп='зо тах") (4есо4ег2) 

model = Моде три =Пири1, inputs2], outputs=outputs) 

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam') 

return model 

model = define_model(vocab_size, тах Іепоёћ) 

# Обучение модели 

ХІ наш, ХІ 55 Х2 train, X2 {е у train, уе = 
train test_split(X1, X2, у, 1е5ё 517е=0.2, random state=42) 

model.fit([X1_train, X2_train], y_train, epochs=20, batch size=64, 
validation data=([X1_test, X2_test], y_test)) 

# Генерация описаний для новых изображений 

def generate_desc(model, tokenizer, їтїр Теаїшге, тах Іепеёћ): 

in text = '<start>' 

for _ in range(max_length): 

sequence = tokenizer.texts_to_sequences([in_text])[0] 

sequence = pad_sequences([sequence], тахіеп=тах length) 

yhat = model.predict([img_feature, sequence], verbose=0) 

yhat = np.argmax(yhat) 

word = tokenizer.index_word[yhat] 

if word == <end>': 

break 

in text +=''+ word 

return in text 


img path ='path to new_image.jpg' 

img feature = encode images([img_path)[img_path] 

description = generate _desc(model, tokenizer, img _feature, max_length) 

print(description) 

Объяснение кода 

1. Сбор и предобработка данных: Загружаются изображения и 
соответствующие описания из набора данных MS СОСО. 
Изображения масштабируются и подготавливаются для подачи в СММ. 

2. Извлечение признаков: Извлечение признаков из изображений с 
использованием предобученной модели ШсернопУЗ. Извлеченные 
признаки используются в качестве входных данных для декодера. 

3. Подготовка текстовых данных: Преобразование текстовых 
описаний в числовые последовательности с использованием 
токенизатора и их подготовка для подачи в К ММ. 

4. Построение модели: Создание и компиляция модели, 
включающей энкодер (СММ) и декодер (RNN). 

5. Обучение модели: Обучение модели на подготовленных данных. 

6. Генерация описаний: Генерация текстовых описаний для новых 
изображений с использованием обученной модели. 

Создание нейронной сети для автоматического создания описаний 
изображений — это сложная задача, требующая тщательной подготовки 
данных и правильного выбора архитектуры модели. Комбинируя 
возможности сверточных и рекуррентных нейронных сетей, можно 
создавать мощные модели, способные генерировать реалистичные и 
содержательные описания изображений. 


33. Создание модели для выявления 
киберугроз 


Задача: Обнаружение вредоносных программ и сетевых 
атак 


Выявление киберугроз, таких как вредоносные программы и 
сетевые атаки, является критически важной задачей в области 
кибербезопасности. В данном проекте будет рассмотрен процесс 
создания модели машинного обучения для обнаружения киберугроз на 
основе анализа сетевого трафика и других данных. 

1. Сбор данных 

Для создания эффективной модели необходимо собрать данные, 
включающие как нормальный сетевой трафик, так и трафик, 
содержащий вредоносные активности. Примеры таких данных могут 
быть получены из общедоступных наборов данных, таких как CICIDS 
2017, UNSW-NB15 и KDD Сор 99. 

2. Предобработка данных 

Сетевые данные обычно содержат множество признаков, некоторые 
из которых могут быть шумовыми или нерелевантными. Важными 
шагами предобработки являются: 

— Очистка данных: Удаление пропущенных или ошибочных 
значений. 

— Нормализация данных: Преобразование данных в единый масштаб 
для улучшения работы модели. 

— Фичевая инженерия: Создание новых признаков, которые могут 
быть полезны для обнаружения угроз. 

3. Выбор модели 

Для выявления киберугроз можно использовать различные методы 
машинного обучения, такие как: 

— Логистическая регрессия: Простой и интерпретируемый метод для 
бинарной классификации. 


— Решающие деревья и случайные леса: Хорошо работают с 
табличными данными и могут выявлять сложные зависимости. 

— Градиентный бустинг (XGBoost, LightGBM): Мощные методы для 
работы с табличными данными, часто показывающие высокую 
ТОЧНОСТЬ. 

— Нейронные сети: Могут использоваться для обнаружения сложных 
и нелинейных паттернов. 

4. Обучение модели 

После выбора модели необходимо разделить данные на обучающую 
и тестовую выборки, а затем обучить модель на обучающих данных. 

5. Оценка модели 

Для оценки качества модели используются метрики, такие как 
точность (accuracy), полнота (recall), точность (precision), Е1-оценка и 
КОС-АОС. 


Пример реализации на Python с использованием scikit-learn и 
XGBoost 

`“ python 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.metrics import classification_report, гос аџс score 

from xgboost import XGBClassifier 

# Загрузка и предобработка данных 

data = pd.read_csv('path to cybersecurity _dataset.csv") 

# Выбор признаков и целевой переменной 

X = data.drop('label', axis=1) 

у = dataļ['label'] 

# Разделение данных на тренировочную и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Масштабирование признаков 

scaler = StandardScaler() 

X train = scaler.fit_transform(X train) 

X test = scaler.transform(X test) 

# Обучение модели XGBoost 


model = XGBClassifier() 

model.fit(X train, y_train) 

# Прогнозирование на тестовых данных 

y_pred = model.predict(X test) 

y_pred_proba = model.predict_proba(X test)[:, 1] 

# Оценка модели 

print("Classification Керогё:") 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 

гос аџс = гос айс score(y_test, y_pred_proba) 

print(fROC-AUC: {тос аџс}') 

Объяснение кода 

1. Загрузка и предобработка данных: Загружаются данные, 
очищаются и нормализуются. 

2. Выбор признаков и целевой переменной: Выделяются признаки 
(Х) и целевая переменная (у). 

3. Разделение данных: Данные разделяются на обучающую и 
тестовую выборки. 

4. Масштабирование признаков: Признаки масштабируются для 
улучшения работы модели. 

5. Обучение модели: Обучается модель ХОВоо$ на тренировочных 
данных. 

6. Прогнозирование и оценка: Выполняется прогнозирование на 
тестовых данных и оценивается качество модели. 

Создание модели для выявления киберугроз требует тщательной 
подготовки данных, выбора и обучения модели, а также её оценки и 
улучшения. Использование мощных алгоритмов машинного обучения, 
таких как ХСВооѕї, в сочетании с правильной предобработкой данных 
позволяет эффективно обнаруживать вредоносные активности и 
сетевые атаки, повышая уровень кибербезопасности. 


34. Построение нейронной сети для 
сегментации изображений 


Задача: Разделение изображения на сегменты (например, 
для медицинских снимков) 


Сегментация изображений — это процесс разделения изображения на 
несколько частей или сегментов, чтобы упростить или изменить 
представление изображения для облегчения его анализа. В 
медицинской области это может быть разделение снимков на 
различные органы, ткани или патологические области. 

1. Сбор данных 

Для задачи сегментации изображений потребуется набор данных, 
включающий изображения и соответствующие им маски (аннотации), 
где каждый пиксель изображения обозначен как принадлежащий к 
определенному классу. Примеры таких данных можно найти в 
открытых медицинских наборах данных, таких как BraTS (Brain Tumor 
Segmentation) или ISIC (International Skin Imaging Collaboration). 

2. Предобработка данных 

Предобработка данных включает в себя: 

— Масштабирование и нормализация: Преобразование изображений 
и масок в единый формат и масштаб. 

— Аугментация данных: Применение преобразований, таких как 
вращение, масштабирование и отражение для увеличения размера 
набора данных и улучшения обобщающей способности модели. 

3. Архитектура модели 

Одной из самых популярных архитектур для задачи сегментации 
изображений является U-Net. Она состоит из двух основных частей: 
энкодера и декодера. 

— Энкодер: Последовательность свёрточных и пуллинговых слоёв 
для извлечения признаков и уменьшения пространственного 
разрешения. 


Декодер: Последовательность транспонирующих свёрток для 
восстановления пространственного разрешения и создания маски 
сегментации. 

4. Обучение модели 

Обучение модели включает использование функции потерь, 
подходящей для задачи сегментации, например, бинарной кросс- 
энтропии для бинарной сегментации или категориальной кросс- 
энтропии для многоклассовой сегментации. 

5. Оценка модели 

Для оценки качества сегментации используются метрики, такие как 
Dice коэффициент, Jaccard индекс (100), точность, полнота и 
специфичность. 


Пример реализации на Python с использованием Keras и 

TensorFlow 
``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Conv2DTranspose, concatenate 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

import numpy as np 

# Загрузка и предобработка данных (пример для мед. изображений) 

def load_data(image_paths, mask paths, image_size): 

images = 
[tf.image.resize(tf.image.decode_jpeg(tf.io.read_fileimg_path)), 
image_size) for img раш in image раз] 

masks = 
[tf.image.resize(tf.image.decode_png(tf.io.read_file(mask_path)), 
image_size) for mask раё in mask paths] 

images = np.array([tf.cast(img, tf.float32) / 255.0 for img in images]) 

masks = np.array([tf.cast(mask, tf.float32) / 255.0 for mask in masks]) 

return images, masks 

image _ paths = ['path to _images/image1.jpg', 
'path to images/image2.jpg'] н Пример путей к изображениям 

mask paths = [раһ to masks/mask1l.png', 'path to masks/mask2.png'] 
# Пример путей к маскам 


image_size = (128, 128) 

images, masks = load_data(image_paths, тазК_ра$, image_size) 

# Определение U-Net модели 

def unet _model(input_size=(128, 128, 3)): 

inputs = Input(input _ size) 

cl = Conv2D(64, (3, 3), activation=relu', padding='same') (inputs) 

cl = Conv2D(64, (3, 3), activation=relu', padding='same'" (c1) 

p1 = MaxPooling2D((2, 2))(с1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same’ (p1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (c2) 

p2 = MaxPooling2D((2, 2))(с2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (c3) 

рз = MaxPooling2D((2, 2))(с3) 

c4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p3) 

c4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(с4) 

p4 = MaxPooling2D((2, 2))(с4) 

c5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p4) 

c5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(c5) 

иб = Conv2DTranspose(512, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (c5) 
u6 = concatenate([u6, c4]) 

сб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (u6) 

сб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (сб) 

u7 = Conv2DTranspose(256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (c6) 
u7 = concatenate([u7, с3]) 

c7 = Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same')(u7) 

c7 = Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (c7) 

ив = Conv2DTranspose(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(c7) 
u8 = concatenate([u8, с2]) 

сё = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (u8) 

сё = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (c8) 

u9 = Conv2DTranspose(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(c8) 
u9 = concatenate([u9, с1]) 

c9 = Сопу20(64, (3, 3), activation=relu', padding='same" (u9) 

c9 = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (c9) 
outputs = Conv2D(1, (1, 1), activation='sigmoid’) (c9) 

model = Model (inputs=[inputs], outputs=[outputs]) 


model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

return model 

model = unet_model( 

model.summary() 

# Аугментация данных 

аӢаќа оеп агоѕ = dict(rotation range=10., 

width 51 гапре=0.1, 

height shift тапее=0.1, 

shear_range=0.2, 

zoom range=0.2, 

horizontal flip=True, 

fill mode='nearest') 

image Яаѓареп = ImageDataGenerator(**data_gen args) 

mask datagen = ImageDataGenerator(**data_gen_args) 

# Создание генератора данных 

seed = 1 

image_datagen.fit(images, augment=True, seed=seed) 

mask datagen.fit(masks, augment=True, seed=seed) 

image _ generator = таре datagen.flow(images, batch 517е=2, 
seed=seed) 

mask generator = mask datagen.flow(masks, batch 517е=2, seed=seed) 

train _ generator = zip(image_generator, mask _ generator) 

# Обучение модели 

model.fit(train_generator, steps_per_epoch=100, epochs=50) 

# Оценка модели 

model.evaluate(images, masks) 


Объяснение кода 

І. Загрузка и предобработка данных: Функция `load data` загружает 
и масштабирует изображения и маски до указанного размера. 

2. Определение модели U-Net: Функция `ппеї model` создает модель 
U-Net с энкодером и декодером. 

3. Аугментация данных: Для улучшения обобщающей способности 
модели используются различные техники аугментации. 

4. Создание генератора данных: Генераторы данных для 
изображений и масок создаются с одинаковым Seed для синхронизации 


преобразований. 

5. Обучение модели: Модель обучается с использованием 
генераторов данных. 

6. Оценка модели: Модель оценивается на исходных данных. 

Сегментация изображений с использованием нейронных сетей, 
таких как U-Net, является мощным инструментом для анализа 
изображений, особенно в медицинской области. Правильная 
подготовка данных и использование аугментации позволяют 
существенно повысить точность и надежность модели. 


35. Создание модели для генерации 
рецептов на основе ингредиентов 


Задача: Генерация рецептов на основе заданных 
ингредиентов 


Создание модели для генерации рецептов на основе заданных 
ингредиентов — это увлекательная задача, которая требует 
использования методов обработки естественного языка (NLP) и 
методов машинного обучения. Эта задача включает в себя работу с 
текстовыми данными и может быть решена с помощью моделей 
последовательного анализа, таких как рекуррентные нейронные сети 
(В ММ), трансформеры и GPT (Generative Pre-trained Transformer). 

1. Сбор данных 

Для обучения модели потребуется большой набор данных, 
содержащий рецепты и ингредиенты. Такие данные можно найти на 
различных кулинарных сайтах и в открытых наборах данных, таких 
как Кесіре1М. 

2. Предобработка данных 

Предобработка данных включает в себя: 

— Очистку данных: Удаление ненужных символов, пустых значений 
и дубликатов. 

— Токенизацию: Разделение текста на слова или токены. 

— Создание словаря: Преобразование слов в числовые представления 
(индексы). 

— Построение последовательностей: Создание последовательностей 
слов для подачи в модель. 

3. Архитектура модели 

Для генерации рецептов можно использовать архитектуру на основе 
трансформеров, такую как ОРТ-2 или ОРТ-3, которые показали 
высокую эффективность в задачах генерации текста. 

4. Обучение модели 


Модель обучается на текстовых данных рецептов. В процессе 
обучения модель учится предсказывать следующую часть рецепта на 
основе текущего контекста. 

5. Генерация рецептов 

Для генерации рецептов модель получает на вход список 
ингредиентов и генерирует пошаговые инструкции. 


Пример реализации на Python с использованием библиотек 
Transformers и PyTorch 

`“ python 

import torch 

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer 

# Загрузка предобученной модели и токенизатора GPT-2 

model name = 'gpt2-medium' 

model = GPT2LMHeadModel.from _pretrained(model_name) 

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(model name) 

# Функция для генерации рецепта на основе заданных ингредиентов 

def generate_recipe(ingredients, тах _ length=300): 

input text = f"Ingredients: {', 'join(ingredients)}\nRecipe:" 

input 14$ = tokenizer.encode(input _text, return _tensors='pt'") 

# Генерация текста 

output = model.generate(input_ids, тах Іепоћ=тах length, 
num return ѕедиепсеѕ=1, no repeat ngram size=2, 
раа _ token id=tokenizer.eos_token 10) 

recipe = tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True) 

return recipe 

# Пример использования функции 

ingredients = ['chicken', 'rice', 'onion', 'garlic', 'реррег] 

recipe = generate _recipe(ingredients) 

print(recipe) 


Объяснение кода 

1. Загрузка предобученной модели и токенизатора СРТ-2: 
Используем предобученную модель СРТ1-2 среднего размера и 
соответствующий токенизатор из библиотеки Transformers. 

2. Функция для генерации рецепта: Функция принимает список 
ингредиентов, преобразует их в текстовый формат и генерирует рецепт 


с использованием модели ОРТ-2. 
3. Пример использования функции: Передача списка ингредиентов в 
функцию и вывод сгенерированного рецепта. 


Уточнения и улучшения 

Для более точной генерации рецептов можно дообучить модель на 
специализированном наборе данных рецептов, чтобы она лучше 
понимала контекст кулинарии и могла генерировать более релевантные 
и подробные рецепты. 

Создание модели для генерации рецептов на основе заданных 
ингредиентов с использованием трансформеров, таких как GPT-2, 
позволяет получить мощный инструмент для кулинарных 
экспериментов. Предобученные модели значительно ускоряют процесс 
разработки и позволяют достичь высоких результатов даже при 
ограниченных вычислительных ресурсах. 


36. Построение нейронной сети для 
классификации звуков 


Задача: Распознавание и классификация звуковых 
сигналов 


Классификация звуковых сигналов — это задача, требующая 
обработки и анализа аудиоданных. Эта задача находит применение в 
различных областях, таких как распознавание речи, обнаружение 
аномалий, классификация музыкальных жанров и определение 
окружающей среды. 

1. Сбор данных 

Для обучения модели потребуется набор данных, содержащий 
аудиозаписи различных классов звуков. Примеры таких наборов 
данных включают UrbanSound8K, ЕЅС-50, Google Speech Commands. 

2. Предобработка данных 

Аудиоданные требуют предобработки перед подачей в нейронную 
сеть. Основные шаги включают: 

— Извлечение признаков: Преобразование звуковых сигналов в 
числовые представления, такие как Мел-спектрограммы, MFCC (Mel- 
frequency cepstral coefficients) или ЭТЕТ (Short-Time Fourier Transform). 

— Нормализация: Масштабирование признаков для улучшения 
сходимости модели. 

— Фрейминг: Разделение сигнала на короткие участки (фреймы) для 
захвата временных зависимостей. 

3. Архитектура модели 

Для классификации звуковых сигналов часто используются 
сверточные нейронные сети (СММ) и рекуррентные нейронные сети 
(RNN), а также их комбинации. 

4. Обучение модели 

Модель обучается на извлеченных признаках аудиоданных с 
использованием стандартных методов обучения нейронных сетей. 

5. Оценка модели 


Оценка качества модели выполняется с использованием метрик, 
таких как точность (accuracy), полнота (recall), точность (precision) и 
Е1-оценка. 


Пример реализации на Python с использованием Keras и Librosa 

```руШоп 

import питру as пр 

import Ибгоза 

import librosa.display 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, 
Dropout 

from keras.utils import to_categorical 

# Функция для извлечения Ме1-спектрограммы из аудиофайла 

def extract _features(file_path): 

audio, sample_rate = librosa.load(file_path, res_type='kaiser_fast') 


mel spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(y=audio, 
sr=sample_rate, n mels=128) 
log mel spectrogram = librosa.power_to_db(mel spectrogram, 


теЁ=пр.тах) 

return log mel spectrogram 

# Пример загрузки данных 

е раз = ['path_to_audio_files/audiol.wav', 
'path to audio files/audio2.wav'] # Примеры путей k аудиофайлам 

labels = [0, 1] # Примеры меток классов 

# Извлечение признаков и создание массива данных 

features = [extract Геаагез(Ше) for file in file_paths] 

features = np.array([np.expand_dims(feature, axis=-1) for feature in 
features]) 

labels = to_categorical(labels) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у баш, y_test = train їе$ї _split(features, labels, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Определение архитектуры модели CNN 

model = Sequential) 


model.add(Conv2D(32, (3, 3),  activation='relu', input ѕһаре= 
(Геафагез.зВаре[1 |], features.shape[2], 1))) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(128, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(Dense(2, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(X гаш, у гаш, epochs=30, batch 517е=32, validation data= 
(X test, y_test)) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f Test Accuracy: {accuracy }') 


Объяснение кода 

1. Извлечение признаков: Функция `extract features) загружает 
аудиофайл и извлекает логарифмическую Мел-спектрограмму. 

2. Загрузка данных: Примеры путей к аудиофайлам и 
соответствующие метки классов. 

3. Предобработка данных: Извлечение признаков из аудиофайлов, 
создание массива данных и разделение на обучающую и тестовую 
выборки. 

4. Определение модели СММ: Создание свёрточной нейронной сети 
с несколькими слоями свёрток, пуллинга и dropout для классификации 
аудиоданных. 

5. Обучение модели: Компиляция и обучение модели на обучающих 
данных. 

6. Оценка модели: Оценка точности модели на тестовых данных. 


Уточнения и улучшения 


— Аугментация данных: Применение техник аугментации, таких как 
изменение высоты тона, скорость воспроизведения, добавление шума, 
для увеличения размера набора данных и улучшения обобщающей 
способности модели. 

— Использование RNN: Добавление рекуррентных слоёв (LSTM или 
ОКО) для захвата временных зависимостей в аудиосигналах. 

— Оптимизация гиперпараметров: Настройка гиперпараметров 
модели для улучшения её производительности. 

Классификация звуковых сигналов с использованием нейронных 
сетей является мощным инструментом для различных приложений, от 
распознавания речи до классификации музыкальных жанров. 
Правильная предобработка аудиоданных и выбор архитектуры модели 
позволяют достичь высоких результатов и обеспечить надежное 
распознавание звуков. 


37. Создание модели для определения 
авторства текста 


Задача: Определение автора текста на основе стиля письма 


Определение авторства текста — это задача, которая включает в себя 
анализ стиля письма и различных текстовых характеристик для 
идентификации автора. Данная задача может быть решена с 
использованием методов обработки естественного языка (NLP) и 
машинного обучения. 

1. Сбор данных 

Для обучения модели потребуется набор данных, содержащий 
тексты различных авторов. Примеры таких наборов данных включают: 

— Corpus of Contemporary American English (COCA) 

— Project Gutenberg (разделенный на произведения отдельных 
авторов) 

— Reddit Comments Dataset (с метками авторства) 

2. Предобработка данных 

Предобработка данных включает в себя: 

— Очистку текста: Удаление ненужных символов, чисел и 
пунктуации. 

— Токенизацию: Разделение текста на слова или токены. 

— Удаление стоп-слов: Удаление часто встречающихся, но 
малоинформативных слов (например, "и", "в", "на"). 

— Стемминг и лемматизация: Приведение слов к их базовым 
формам. 

3. Извлечение признаков 

Извлечение признаков включает в себя преобразование текстов в 
числовые представления. Для этого могут быть использованы 
различные методы: 

— ТЕ-ЮЕ (Term Frequency-Inverse Document Frequency): 
Преобразование текста в векторное представление на основе частоты 
слов. 


— Word Embeddings (например, Word2Vec, GloVe): Представление 
слов в виде плотных векторов. 

— М-граммы: Использование последовательностей из М слов или 
символов для захвата контекста. 

4. Архитектура модели 

Для задачи определения авторства текста могут быть использованы 
различные модели машинного обучения: 

— Логистическая регрессия 

— Support Vector Machines (ЗУМ) 

— Random Forest 

— Recurrent Neural Networks (RNN) 

— Transformers (например, BERT) 

5. Обучение модели 

Модель обучается на текстовых данных с использованием 
стандартных методов обучения. 

6. Оценка модели 

Оценка качества модели выполняется с использованием метрик, 
таких как точность (accuracy), полнота (recall), точность (precision) и 
Е1-оценка. 


Пример реализации на Python с использованием библиотеки 
scikit-learn и Keras 

Предобработка и извлечение признаков с использованием TF- 
IDF 
`“ python 

import pandas as pd 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 

from sklearn.metrics import classification_report, accuracy ѕсоге 

# Загрузка данных 

data = pd.read csv('path_to dataset.csv) # Пример пути к набору 
данных 

texts = dataļ['text'] # Тексты 

labels = dataļ['author'] # Метки авторства 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 


X train, X test, у (таш, y_test = train test_split(texts, labels, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Преобразование текстов в TF-IDF представление 

vectorizer = TfidfVectorizer(max Ѓеаёџгеѕ=5000) 

X train ағ = vectorizer.fit_transform(X train) 

X test ағ = vectorizer.transform(X test) 

# Определение и обучение модели логистической регрессии 

model = LogisticRegression(max _iter=1000) 

model.fit(X_ train tfidf, y_train) 

# Оценка модели 

y_pred = model.predict(X _test_tfidf) 

print(f Accuracy: {accuracy ѕсоге(у їеѕї, у ргей)!') 

print(classification_report(y_test, у ргед)) 


Использование нейронной сети с Кегаѕ 

```руШоп 

import питру as пр 

from Кега$.ргергосез те 4ех{ import Tokenizer 

from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, Dropout 

from keras.utils import to_categorical 

# Токенизация текста 

tokenizer = Tokenizer(num words=5000) 

tokenizer.fit оп _texts(texts) 

X = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

X = pad_sequences(X, maxlen=500) 

у = to саѓерогіса[(ІаБе15.Ғасіогі7е()[0]) 

# Разделение данных Ha обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Определение архитектуры модели RNN 

model = Sequential 

model.add(Embedding(input_dim=5000, output _dim=128, 
input _length=500)) 

model.add(LSTM(128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2)) 

model.add(Dense(128, activation='relu’)) 


model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(y.shape[ 1], аспуайоп='ѕойтах!)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

тое. ЯХ гаш, у аш, epochs=5, БаёсВ_$17е=64, validation data= 
(X_test, y_test)) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f Test Accuracy: {accuracy }') 

Объяснение кода 

1. Предобработка данных: Загрузка текстовых данных и их 
разделение на обучающую и тестовую выборки. 

2. Извлечение признаков: Преобразование текстов в TF-IDF 
представление для использования в модели логистической регрессии. 

3. Определение и обучение модели логистической регрессии: 
Создание и обучение модели логистической регрессии для 
классификации авторов текстов. 

4. Использование нейронной сети: Токенизация текста и создание 
RNN модели для классификации авторства. 

Уточнения и улучшения 

— Использование более сложных моделей: Трансформеры, такие как 
ВЕКТ, могут значительно улучшить качество модели. 

— Аугментация данных: Применение техник аугментации текста для 
увеличения размера набора данных. 

— Оптимизация гиперпараметров: Настройка гиперпараметров 
модели для улучшения её производительности. 

Определение авторства текста с использованием методов обработки 
естественного языка и машинного обучения является мощным 
инструментом для анализа стиля письма и идентификации авторов. 
Выбор правильной архитектуры модели и тщательная предобработка 
данных позволяют достичь высоких результатов и обеспечить 
надежное распознавание авторства. 


38. Построение нейронной сети для 
автоматического исправления 
грамматических ошибок 


Задача: Обнаружение и исправление грамматических 
ошибок в текстах 


Автоматическое исправление грамматических ошибок в текстах — 
это сложная задача, требующая обработки естественного языка (МГР) 
и использования нейронных сетей. Эта задача включает в себя 
идентификацию грамматических ошибок и предложение исправлений. 

1. Сбор данных 

Для обучения модели потребуется большой корпус текстов с 
аннотированными грамматическими ошибками и их исправлениями. 
Примеры таких наборов данных включают: 

— JFLEG (JHU ЕГлепсу-Ежепаеа СОС Corpus): Набор данных, 
содержащий предложения с грамматическими ошибками и их 
исправления. 

— NUCLE (NUS Corpus of Learner English): Корпус текстов студентов 
с пометками и исправлениями ошибок. 

2. Предобработка данных 

Предобработка данных включает в себя: 

— Очистку текста: Удаление ненужных символов и пробелов. 

— Токенизацию: Разделение текста на слова или токены. 

— Создание пар "ошибочный текст — исправленный текст": 
Подготовка данных в формате, удобном для обучения модели. 

3. Архитектура модели 

Для задачи исправления грамматических ошибок могут быть 
использованы модели на основе трансформеров, такие как: 

— BERT (Bidirectional Encoder Representations Нот Transformers) 

— GPT (Generative Pre-trained Transformer) 

— T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) 


4. Обучение модели 

Модель обучается на парных данных (ошибочный текст — 
исправленный текст) с использованием методов машинного обучения. 

5. Оценка модели 

Оценка качества модели выполняется с использованием метрик, 
таких как точность (accuracy), BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) 
и другие специализированные метрики для оценки качества текста. 


Пример реализации на Python с использованием библиотеки 
Transformers и PyTorch 

`“ python 

import torch 

from transformers import T5ForConditionalGeneration, TSTokenizer 

# Загрузка предобученной модели и токенизатора T5 

model пате = 't5-small' 

model = T5ForConditionalGeneration.from _ pretrained(model_ name) 

tokenizer = T5Tokenizer.from pretrained(model name) 

# Функция для исправления грамматических ошибок 

def correct_grammar(text): 

# Подготовка входного текста для модели 

input text = f'fix grammar: {text}" 

input 14$ = tokenizer.encode(input _text, return _tensors='pt') 

# Генерация исправленного текста 

ошрие 14$ = model.generate(input_ids, тах_1епрїһ=512, num beams=4, 
early_stopping=True) 

corrected _text = tokenizer.decode(output_ids[0], 
skip_special tokens=True) 

return corrected_text 

# Пример использования функции 

text_with_errors = "This is а example of а sentence with bad gramar." 

corrected _text = correct _grammar(text_with_errors) 

print(corrected_text) 


Объяснение кода 

1. Загрузка предобученной модели и токенизатора Т5: Используем 
предобученную модель Т5 и соответствующий токенизатор из 
библиотеки Transformers. 


2. Функция для исправления грамматических ошибок: Функция 
принимает текст с ошибками, подготавливает его для модели и 
генерирует исправленный текст. 

3. Пример использования функции: Входной текст с ошибками 
передается функции, и результат выводится на экран. 


Уточнения и улучшения 

— Дообучение модели: Дообучение предобученной модели на 
специализированном корпусе текстов с грамматическими ошибками и 
их исправлениями может значительно улучшить её точность. 

— Использование более мощных моделей: Модели с большим 
количеством параметров, такие как Т5-Іагое или СРТ-3, могут дать 
более точные результаты. 

— Оценка и улучшение модели: Регулярная оценка модели на 
тестовых данных и использование методов обратной связи от 
пользователей для улучшения её производительности. 

Исправление грамматических ошибок с использованием моделей на 
основе трансформеров представляет собой мощный инструмент для 
улучшения качества текстов. Правильная предобработка данных, 
выбор архитектуры модели и её дообучение на специализированных 
наборах данных позволяют достичь высоких результатов и обеспечить 
надежное исправление грамматических ошибок в текстах. 


39. Создание модели для анализа 
социальных сетей 


Задача: Анализ настроений и поведения пользователей 
социальных сетей 


Создание модели для анализа социальных сетей, включая анализ 
настроений и поведения пользователей, является важной задачей в 
современной аналитике данных и исследованиях в области 
социальных наук. Для этого можно использовать различные методы и 
модели машинного обучения, чтобы извлекать ценные инсайты из 
данных социальных сетей. 


Возможные подходы и методы 

1. Анализ настроений 

Анализ настроений (Sentiment Analysis) позволяет определять 
эмоциональную окраску текстовых сообщений пользователей. Это 
полезно для понимания общественного мнения о продукте, событии 
или теме. 

— Методы: Для анализа настроений часто используются методы 
обработки естественного языка (NLP), включая рекуррентные 
нейронные сети (КММ), сверточные нейронные сети (СММ) и 
трансформеры (например, ВЕВТ). Модели также могут использовать 
предобученные эмбеддинги слов для улучшения точности. 

— Примеры задач: Классификация текстов на положительные, 
отрицательные или нейтральные отзывы, определение тональности 
высказываний о политических кандидатах или мероприятиях. 

2. Анализ поведения пользователей 

Анализ поведения пользователей в социальных сетях включает в 
себя изучение того, как пользователи взаимодействуют друг с другом и 
с контентом. 

— Методы: Для анализа поведения пользователей часто 
используются методы графовой аналитики, кластеризации данных, а 


также модели, учитывающие последовательность действий 
пользователей (например, LSTM или СВО). 

— Примеры задач: Выявление влиятельных пользователей в сети, 
сегментация пользователей по интересам и поведению, 
прогнозирование тенденций и всплесков активности. 


Примеры реализации 

Анализ настроений с использованием _$ТМ 

```руШоп 

import питру as пр 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import LSTM, Dense, Embedding, Dropout 

from keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from keras.preprocessing.sequence import рай sequences 

from sklearn.model selection import train test_split 

from sklearn.metrics import accuracy ѕсоге 

# Загрузка данных 

texts = пр.аггау(["Текст сообщения 1", "Текст сообщения 2", ...]) # 
Примеры текстовых сообщений 

labels = пр.аггау([0, 1, ...]) # Метки (например, 0 — негативный, 1 — 
положительный) 

# Токенизация и последовательности 

тах words = 1000 

tokenizer = Tokenizer(num words=max_ words, lower=True) 

tokenizer.fit_ оп _texts(texts) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts) 

word_index = tokenizer.word_index 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, тахІеп=тах words) 

# Разделение Ha обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у Наш, у {е = {таш test_split(X, labels, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Определение модели LSTM 

model = Sequential 

model.add(Embedding(max words, 128, input_length=max words)) 

model.add(LSTM(128)) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляция и обучение модели 


model.compile(optimizer='adam', 10$5=тагу сгоѕѕепігору', metrics= 
['ассигасу']) 

тое. бХ гаш, y_train, epochs=10, batch $17е=32, validation data= 
(X_test, y_test)) 

# Оценка модели 

y_pred = тойе1.ргейісі с1аззез(Х_1е$1) 

accuracy = accuracy_score(y_test, у_ргеа) 

print(f Accuracy: {ассигасу}') 


NAN 


Анализ поведения пользователей с использованием графовой 
аналитики 

```руШоп 

import networkx as nx 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Создание графа социальной сети 

G = nx.Graph() 

# Добавление узлов (пользователей) и связей (взаимодействия) 

С.ааа поае("Пользователь 1") 

С.ааа поае("Пользователь 2") 

С.ааа еаре("Пользователь 1", "Пользователь 2") 

# Визуализация графа 

nx.draw(G, with _labels=True) 

plt.show0 

# Анализ центральности и сообществ в графе 

centrality = nx.degree_centrality(G) 

communities = list(nx.community.greedy_modularity_communities(G)) 


NAN 


Улучшение модели и применение 

— Интеграция с реальными данными: Использование API 
социальных сетей для получения реальных данных пользователей. 

— Учет контекста и времени: Для анализа поведения учитывать 
временные зависимости и изменения во времени. 

— Оптимизация алгоритмов и вычислений: Использование 
параллельных вычислений и оптимизированных алгоритмов для 
работы с большими объемами данных. 


Анализ социальных сетей с использованием моделей машинного 
обучения и методов NLP позволяет не только понять настроения 
пользователей, но и исследовать их поведение и взаимодействие. Это 
важный инструмент для бизнеса, маркетинга и исследований в области 
социальных наук, помогающий принимать обоснованные решения на 
основе данных. 


40. Построение нейронной сети для 
создания искусственных голосов 


Задача: Генерация синтетических голосов на основе 
текстовых данных 


Построение нейронной сети для создания искусственных голосов — 
это задача, которая включает в себя использование глубокого обучения 
и обработки речи для синтеза голоса на основе текстовых данных. 
Такие системы могут быть полезны для создания голосовых 
помощников, аудиокниг, синтеза речи для людей с нарушениями 
зрения или другими ограничениями. Для решения этой задачи часто 
применяются технологии генеративных нейронных сетей и технологий 
обработки естественного языка (NLP). 


Возможные подходы и методы 

1. Модель генерации речи с использованием WaveNet 

WaveNet — это глубокая модель для синтеза речи, разработанная 
компанией DeepMind. Она использует сверточные нейронные сети с 
каузальными (causal) свертками для предсказания следующего отсчета 
аудио сигнала на основе предыдущих отсчетов. 

— Архитектура: WaveNet состоит из множества блоков сверточных 
слоев, каждый из которых использует каузальные свертки и 
экспоненциальные линейные единицы (exponential linear units, ЕГО). 

— Обучение: Обучение У’ауеМе происходит на большом корпусе 
аудио данных, где модель учится предсказывать следующий отсчет 
звукового сигнала на основе предыдущих. 

2. Tacotron и Tacotron 2 

Tacotron и Тасотоп 2 — это модели, разработанные для 
преобразования текста в речь, используя архитектуру кодировщик- 
декодер (encoder-decoder). 

— Архитектура: Tacotron включает в себя кодировщик, который 
преобразует текст в последовательность скрытых состояний, и 


декодер, который генерирует аудио сигнал на основе этих состояний. 

— Примеры задач: Tacotron и его улучшенная версия Tacotron 2 могут 
использоваться для генерации речи с естественным звучанием, 
преобразуя текстовые данные в аудио сигналы. 


Примеры реализации 

Использование Tacotron 2 для синтеза речи 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Загрузка предобученной модели Tacotron 2 

model = tf.saved_model.load('path_to tacotron2_saved_model') 

# Функция для синтеза речи 

def ѕупћеѕіле {ех((ех®: 

Іприќ 14$ = пр.агтау([[1] + model.text_to_sequence(text) + [2]]) 

input 14$ = tf.convert to ѓепѕог(1при 14$, dtype=tf.int32) 

mel outputs, mel_lengths, alignments = model.inference(input_ids) 

# Визуализация выходных данных (необязательно) 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.imshow(np.rot90(alignments.numpy(), k=3), cmap='inferno', 
aspect='auto') 

рІё.соІограг() 

plt.title('Alignments') 

plt.xlabel('Decoder timestep') 

plt.ylabel('Encoder timestep’) 

plt.tight layout() 

plt.show0 

# Преобразование мел-спектрограммы B аудио 

audio = model.mel to audio(mel outputs) 

return audio 

# Пример использования функции для синтеза речи из текста 

text = "Пример текста для синтеза речи с использованием Tacotron 
2.7 

audio = synthesize _text(text) 


Использование WaveNet для синтеза речи 


WaveNet доступен в виде открытой библиотеки Magenta от Google. 
Он требует предварительного обучения на большом корпусе аудио 
данных. 

``руШоп 

Кот magenta.models.wavenet import fastgen 

# Пример использования WaveNet для синтеза речи из текста 

text = "Пример текста для синтеза речи с использованием WaveNet." 

checkpoint рай = тра to wavenet_ checkpoint # Путь к 
предобученному чекпоинту WaveNet 

# Синтез речи с помощью WaveNet 

waveform = fastgen.synthesize(text, сһескроїшї_ ра) 

# Воспроизведение аудио 

import IPython.display аз ipd 

ipd.Audio(waveform, rate=16000) # Воспроизведение с частотой 
дискретизации 16 кГц 

Улучшение модели и применение 

— Дообучение на специфических данных: Дообучение модели на 
корпусе данных, соответствующих конкретному стилю или акценту. 

— Интеграция с приложениями и устройствами: Встраивание синтеза 
речи в мобильные приложения или устройства для доступа к 
технологиям TTS (Text-to-Speech). 

— Оптимизация вычислений и качества звучания: Использование 
алгоритмов и архитектур, которые обеспечивают высокое качество 
синтеза и эффективные вычисления. 

Создание нейронных сетей для синтеза речи на основе текстовых 
данных представляет собой важное направление в области 
искусственного интеллекта и обработки речи. Эти технологии 
позволяют создавать голосовых помощников, аудиокниги, 
персонализированные голосовые уведомления и многое другое, что 
значительно расширяет возможности взаимодействия человека с 
технологиями. 


41. Построение нейронной сети для 
прогнозирования спроса на продукты 


Задача: Прогнозирование объема продаж на основе 
исторических данных 


Построение нейронной сети для прогнозирования спроса на 
продукты является важной задачей для бизнеса, особенно в розничной 
торговле и производственных отраслях. Прогнозирование спроса 
позволяет оптимизировать управление запасами, планировать 
производственные мощности и улучшать качество обслуживания 
клиентов. В данной задаче часто используются различные архитектуры 
нейронных сетей, такие как рекуррентные нейронные сети (RNN), 
сверточные нейронные сети (СММ), а также прогнозирующие модели 
на основе LSTM (Long Short-Term Memory) и GRU (Gated Recurrent 
Unit). 


Возможные подходы и методы 

1. Архитектуры нейронных сетей для прогнозирования временных 
рядов 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN): Подходят для анализа 
последовательных данных, таких как временные ряды продаж. LSTM 
и ОКО являются усовершенствованными вариантами RNN, 
способными лучше учитывать долгосрочные зависимости в данных. 

— Сверточные нейронные сети (CNN): Могут использоваться для 
извлечения признаков из временных рядов, а также для 
прогнозирования, основанного на шаблонах и трендах. 

— Прогнозирующие модели на основе LSTM и GRU: Эти модели 
представляют собой разновидности RNN, которые хорошо подходят 
для работы с последовательными данными и долгосрочными 
зависимостями. 

2. Подготовка данных 


Для построения нейронной сети необходимо подготовить данные, 
включая: 

— Исторические данные о продажах: Временные ряды, содержащие 
объемы продаж на различных временных интервалах (день, неделя, 
месяц и т.д.). 

— Внешние факторы: Дополнительные данные, которые могут 
влиять на спрос (например, праздники, акции, сезонные факторы). 

3. Обучение модели 

Для обучения нейронной сети используются стандартные методы 
машинного обучения: 

— Функции потерь: Могут включать среднеквадратичную ошибку 
(MSE) или другие функции, в зависимости от специфики задачи. 

— Оптимизаторы: Например, стохастический градиентный спуск 
(SGD), адаптивные методы (например, Adam) для настройки весов 
модели. 

— Валидация и тестирование: Данные разбиваются на обучающую, 
валидационную и тестовую выборки для оценки качества модели. 


Пример реализации на основе LSTM 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

Кот ѕКІеагп.ргергосеѕѕіпо import MinMaxScaler 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import LSTM, Dense 

# Генерация искусственных данных (замените на свои данные) 
пр.гапаот.ѕее(42) 

data = пр.гапаот.гапа1п (100, 1000, $17е=(1000, 1)) 

# Масштабирование данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае4 Даа = scaler.fit_transform(data) 

# Создание временных последовательностей для LSTM 
def create_sequences(data, п ѕќерѕ): 

Х,у= |, 

for i in гапое(Іеп(даќа)-п ѕќерѕ): 
Х.аррепа(ааа[1:1+п_${ерз, 0J) 

y.append(data[i+n_steps, 0J) 


return пр.атгау(Х), пр.аггау(у) 

n steps = 10 

X, у = стеме зедаепсе$(зса1е4_ Даа, n_steps) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

train_size = шеп(Х) * 0.8) 

X train, X test = X[:train_size], X[train _size:] 

у атп, y_test = y[:train_size], y[train_size:] 

# Преобразование в формат для LSTM (samples, time steps, features) 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], X_train.shapeļ[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X _test.shape[1], 1)) 

# Определение модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(50, activation='relu', input _ shape=(n_steps, 1))) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

# Обучение модели 

model.fit(X аш, у аш, epochs=50, batch 517е=32, validation data= 
(X test, y_test)) 

# Прогнозирование на тестовых данных 

y_pred = model.predict(X test) 

# Оценка качества модели (например, по MSE) 

Кот sklearn.metrics import mean squared егтог 

mse = mean squared еггог(у {еѕі, y_pred) 

print(fMean Squared Error: {mse }') 


Улучшение модели и применение 

— Интеграция с системами управления запасами: Автоматизация 
прогнозирования спроса для оптимизации уровней запасов и 
предотвращения дефицитов. 

— Использование дополнительных данных: Включение внешних 
факторов, таких как праздники или акции, для улучшения точности 
прогнозов. 

— Обновление модели: Регулярное обновление и дообучение модели 
на новых данных для учета изменяющихся тенденций и сезонных 
ВЛИЯНИЙ. 

Прогнозирование спроса на продукты с использованием нейронных 
сетей позволяет более точно и эффективно управлять бизнес- 


процессами, повышая уровень обслуживания клиентов и улучшая 
финансовые результаты компании. 


42. Создание модели для 
автоматической обработки и анализа 
фотографий 


Задача: Применение фильтров и улучшение качества 
изображений 


Создание модели для автоматической обработки и анализа 
фотографий — это увлекательная задача, которая включает в себя 
применение различных методов компьютерного зрения и глубокого 
обучения для улучшения качества изображений, а также для 
автоматической обработки и анализа фотографий. В данном случае мы 
рассмотрим применение моделей глубокого обучения для применения 
фильтров, улучшения качества и других задач обработки изображений. 


Возможные подходы и методы 

1. Применение стилей и фильтров 

— Нейронные сети переноса стилей: Этот метод позволяет 
применять стили одного изображения к другому, создавая уникальные 
эффекты. Основан на использовании предварительно обученных 
сверточных нейронных сетей, таких как VGG, для извлечения 
стилевых признаков. 

— Пример: Использование алгоритма переноса стилей, такого как 
Neural Style Transfer, для создания изображений с различными 
художественными стилями. 

2. Улучшение качества изображений 

— Суперразрешение (Super-Resolution): Методы глубокого обучения, 
например, базирующиеся на генеративных состязательных сетях 
(САМ), позволяют увеличивать разрешение изображений и улучшать 
их качество. 

— Пример: Использование моделей САМ, таких как ЗКСАМ (Super- 
Resolution Generative Adversarial Network), для повышения разрешения 


фотографий. 

3. Обнаружение и классификация объектов 

— Детектирование объектов: Использование сверточных нейронных 
сетей для обнаружения объектов на изображении. Модели такого типа 
обучаются на больших наборах данных с размеченными объектами. 

— Классификация объектов: Разработка моделей для автоматической 
классификации объектов на изображениях, что полезно для множества 
задач, включая индустриальные и медицинские приложения. 


Примеры реализации 

Использование нейронных сетей переноса стилей 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Загрузка предварительно обученной модели VGG19 для 
извлечения стилевых признаков 

vgg = tf.keras.applications.VGG19(include_top=False, 
weights='imagenet') 

# Функция для переноса стиля 

def зе _1тап$Їег(сошеш ппаре, style image, num iterations=1000, 
alpha=10.0, beta=20.0): 

content image = tf.image.resize(content_image, (224, 224)) 

style_image = tf.image.resize(style_image, (224, 224)) 

# Преобразование изображений в тензоры и нормализация 

content tensor = 
tf.keras.applications.vggl9.preprocess_input(content_ image * 255) 

style_tensor = tf.keras.applications.vggl9.preprocess_input(style_image 
* 255) 

# Вычисление стилевых и контентных признаков 

content _ features = vgg(content_tensor) 

style _features = vgg(style_tensor) 

# Генерация стилевого изображения на основе контента и стиля 

generated_image = Ч. Уапа ]е(сощепЕ {епзог, dtype=tf.float32) 

optimizer = tf.optimizers.Adam(learning_rate=5.0) 

for i in range(num iterations): 

with tf.GradientTape() as tape: 


tape.watch(generated_image) 

gen features = vgg(generated_image) 

content loss = tf.reduce_mean(tf.square(gen features — 
content Ѓеаѓџгеѕ)) 

style_loss = 0.0 

for ft, gs in zip(style_features, сеп_Теабигез): 

gram s= gram matrix(gs) 

gram style = gram matrix(ft) 

style_loss += tf.reduce_mean(tf.square(gram _ style — gram s)) 

total loss = alpha * content_loss + beta * style 1055 

gradients = tape.gradient(total_loss, generated_image) 

optimizer.apply_gradients([(gradients, generated_image)]) 

if i % 100 == 0: 

print(f Iteration: {1}, Total loss: {total_loss.numpy()}" 

return generated_image.numpy() 

# Пример использования функции для переноса стиля 

content image = plt.imread('content image.jpg').astype(np.float32) / 
255.0 

style_image = plt.imread('style_image.jpg').astype(np.float32) / 255.0 

generated_image = style _transfer(content_image, style_image) 

# Визуализация результатов 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.subplot(1, 3, 1) 

plt.title('Content Image") 

plt.imshow(content_image) 

plt.axis('off) 

plt.subplot(1, 3, 2) 

plt.title('Style Image') 

plt.imshow(style_image) 

plt.axis('off) 

plt.subplot(1, 3, 3) 

plt.title('Generated Image') 

plt.imshow(generated_image) 

plt.axis('off) 

plt.tight layout 

plt.show0 


Улучшение модели и применение 

— Интеграция с фото-редакторами и мобильными приложениями: 
Встраивание разработанных моделей в приложения для 
автоматической обработки фотографий. 

— Адаптация под конкретные задачи: Дообучение моделей на 
специфических данных для улучшения точности и качества обработки. 

— Оптимизация вычислений и скорости: Использование 
оптимизированных алгоритмов и вычислений для быстрой обработки 
изображений в реальном времени. 

Создание модели для автоматической обработки и анализа 
фотографий представляет собой перспективное направление, которое 
находит применение в различных областях, от креативных индустрий 
до научных и технических приложений. 


43. Построение нейронной сети для 
перевода жестового языка в текст 


Задача: Распознавание жестов и преобразование их в текст 


Построение нейронной сети для перевода жестового языка в текст — 
это интересная задача, которая требует комбинации компьютерного 
зрения и обработки естественного языка (Natural Language Processing, 
МГР). В данной задаче используются данные о жестах, которые 
представляют собой последовательности изображений или видео, а 
целью является автоматическое распознавание жестов и генерация 
соответствующего текста. 


Возможные подходы и методы 

1. Обработка последовательности изображений 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Применяются для извлечения 
признаков из изображений жестов. СММ обычно используются в 
первом этапе для извлечения признаков. 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN) или их модификации, такие 
как LSTM (Long Short-Term Memory) или GRU (Gated Recurrent Unit), 
используются для моделирования последовательностей и генерации 
текста на основе извлеченных признаков. 

2. Модели объединения (Hybrid Models) 

— СММ + LSTM (или ОКО): Сочетание СММ для извлечения 
признаков и RNN для моделирования последовательности может быть 
эффективным подходом. СММ используется для анализа каждого кадра 
изображения, а затем RNN принимает на вход последовательность 
признаков, чтобы выявить последовательность жестов и преобразовать 
ее в текст. 

3. Данные и подготовка 

— Набор данных: Необходим набор данных с размеченными 
изображениями или видео жестового языка, где каждый жест 
соответствует определенной последовательности слов или фраз. 


— Предобработка: Изображения жестов могут потребовать 
стандартизации размеров, улучшения контрастности и других 
преобразований для повышения качества входных данных для модели. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры СММ + LSTM 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Flatten, Dense, LSTM, TimeDistributed 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Задаем архитектуру модели 

def бша то4е(трие ѕһаре, num classes): 

input_img = Input(shape=input_shape) 

# Сверточные слои для извлечения признаков из изображений 
жестов 

х = Сопу20(32, (3, 3), асиуаноп=тем") (три 1те) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu')(x) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Сопу20(128, (3, 3), асиуаноп='теа')(х) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Flatten) (x) 

# LSTM для моделирования последовательности 

х = Оеп$е(256, activation='relu')(x) 

х = КереаУесюг(тах_зедиепсе 1еп>)(х) # Повторение вектора для 
подачи в LSTM 

х = LSTM(256, return ѕедиепсеѕ=Тгие)(х) 

# Выходной слой для классификации 

output = TimeDistributed(Dense(num classes, асйуаноп='зоЙтах'))(х) 

model = Model(inputs=input_img, outputs=0utput) 

return model 

# Задаем параметры модели 

input_shape = (image Вело, їтаре у, channels) 

num classes = Іеп(уосаБшагу) # Количество уникальных слов или 
фраз в словаре 


max sequence length = тах sequence length # Максимальная длина 
последовательности жестов 

# Создаем экземпляр модели 

model = build_model(input_shape, num classes) 

# Компилируем модель 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучаем модель на данных 

model.fit(X train, у гаш, epochs=10, batch 517е=32, validation data= 
(X val, y_val)) 

Улучшение модели и применение 

— Улучшение качества данных: Сбор большего количества 
разнообразных жестов для обучения модели и повышения ее точности. 

— Использование передовых алгоритмов: Использование передовых 
алгоритмов обработки изображений и последовательностей, таких как 
attention mechanisms, для улучшения точности распознавания. 

— Интеграция в приложения: Встраивание модели в мобильные 
приложения для реального времени распознавания жестового языка и 
автоматического преобразования в текст. 

Построение нейронной сети для перевода жестового языка в текст 
открывает возможности для создания доступных и инновационных 
решений, способных помочь людям с нарушениями слуха в 
повседневных ситуациях. 


44. Создание модели для анализа и 
распознавания эмоций на лицах 


Задача: Определение эмоционального состояния по 
изображению лица 


Создание модели для анализа и распознавания эмоций на лицах — 
это задача компьютерного зрения, которая включает в себя 
распознавание ключевых черт лица и классификацию эмоционального 
состояния на основе изображения. Для этой задачи можно 
использовать различные методы и архитектуры нейронных сетей, 
способные извлекать признаки с лиц и анализировать их для 
определения эмоций. 


Возможные подходы и методы 

1. Использование сверточных нейронных сетей (СММ) 

— Извлечение признаков с лица: Сверточные слои СММ могут быть 
использованы для извлечения характеристик, таких как форма лица, 
расположение глаз, рота и других ключевых элементов. 

— Классификация эмоций: После извлечения признаков с лица, 
можно использовать полносвязные слои для классификации эмоций на 
различные категории (например, счастье, грусть, злость и т.д.). 

2. Применение рекуррентных нейронных сетей (В ММ) 

— Моделирование последовательности: Если анализируются 
последовательные кадры видео, КММ или ГЭТМ могут быть 
применены для моделирования изменений эмоций с течением времени. 

3. Применение глубоких моделей обучения с подкреплением (Deep 
Reinforcement Learning) 

— Обучение с учителем: Обучение модели на размеченных данных с 
помощью методов обучения с учителем для классификации эмоций. 


Примерный подход к реализации 
Пример архитектуры СММ для анализа эмоций на лицах 


```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Flatten, Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Задаем архитектуру модели CNN 

def build emotion model(input_shape, num classes): 

input_img = Input(shape=input_shape) 

# Сверточные слои для извлечения признаков 

х = Сопу20(32, (3, 3), activation='relu')(input_img) 

x = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu')(x) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Сопу20(128, (3, 3), асиуаноп='теа')(х) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Flatten) (x) 

# Полносвязные слои для классификации эмоций 

х = Оеп$е(256, activation='relu')(x) 

х = ОгорочК0.5)(х) 

output = Dense(num classes, асбуапоп='ѕойтах')(х) 

model = Model(inputs=input_img, outputs=0utput) 

return model 

# Задаем параметры модели 

input ѕһаре = (image_height, ппаре лай, channels) 

num classes = 7 # Количество классов эмоций (например, грусть, 
радость, злость и т.д.) 

# Создаем экземпляр модели 

model = Би! етоНоп_тоде!(три Варе, num classes) 

# Компилируем модель 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучаем модель на данных 

model.fit(X train, у аш, epochs=10, batch $17е=32, validation data= 
(X val, y_val)) 


Улучшение модели и применение 


— Использование больших и разнообразных наборов данных: Для 
обучения модели требуются размеченные данные с лицами людей, 
выражающими различные эмоции. 

— Тонкая настройка (Fine-tuning): Можно использовать 
предварительно обученные модели, такие как УСО, ВезМе и ap., для 
улучшения точности модели. 

— Интеграция в системы и приложения: Разработка моделей, 
способных работать в реальном времени, для интеграции в 
приложения для обработки видео или фотографий. 

Создание модели для анализа и распознавания эмоций на лицах 
является важным направлением в области компьютерного зрения, 
способствующим разработке технологий для автоматического 
мониторинга эмоционального состояния людей в различных 
сценариях, от медицинских приложений до развлекательной 
индустрии. 


45. Построение нейронной сети для 
классификации документов 


Задача: Классификация текстовых документов по 
категориям 


Построение нейронной сети для классификации документов — это 
задача, которая включает в себя обработку текстовых данных и их 
классификацию на основе содержания. В данной задаче мы будем 
рассматривать использование методов глубокого обучения, таких как 
рекуррентные нейронные сети (КММ) или трансформеры, для 
эффективного анализа и классификации текстовых документов по 
заданным категориям. 


Возможные подходы и методы 

1. Использование рекуррентных нейронных сетей (RNN) 

— Обработка последовательности текста: RNN, LSTM (Long Short- 
Term Memory) или GRU (Gated Recurrent Unit) могут использоваться 
для моделирования последовательностей слов в тексте документа. 

— Классификация на основе последовательности: RNN может быть 
применена для классификации текста на различные категории, 
учитывая контекстуальные зависимости между словами. 

2. Применение трансформеров 

— Self-Attention и многоуровневая архитектура: Трансформеры, 
такие как BERT (Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers), представляют собой эффективные модели для работы с 
текстовыми данными, использующие self-attention для работы с 
последовательностями. 

— Многоязычная классификация: Трансформеры можно дообучать на 
специализированных задачах классификации документов для 
улучшения точности. 

3. Подходы к предобработке и обучению 


— Векторное представление текста: Использование векторных 
представлений слов, таких как Word2Vec или GloVe, для 
представления слов в числовом формате перед подачей на вход 
модели. 

— Обработка и очистка текста: Предварительная обработка 
текстовых данных, включая удаление стоп-слов, лемматизацию и 
токенизацию, чтобы улучшить качество классификации. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры LSTM для классификации документов 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, LSTM, Dense 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

# Задаем архитектуру модели LSTM 

def бша _Istm model(input_shape, num classes, vocab 17е): 

input text = Input(shape=(input_shape,)) 

х = Embedding(vocab size, 100)(input_text) # Преобразование слов B 
вектора 

x = LSTM(128)(x) # LSTM слой 

output = Dense(num classes, activation='softmax’® (x) # Выходной слой 
для классификации 

model = Моде при =тшри {ехф ошриїз=ошриї) 

return model 

# Пример данных для обучения 

documents = [ 

"This is а document about machine learning.", 

"Finance and economics are closely related fields.", 

"The new product launch was successful." 

] 

labels = [0, 1, 2] # Пример меток классов для каждого документа 

# Предобработка текста: токенизация и векторизация 

tokenizer = Tokenizer() 

tokenizer.fit_ оп texts(documents) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(documents) 


vocab size = len(tokenizer.word_index) + 1 

тах length = max([len(seq) for seq in sequences]) 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, maxlen=max_length) 

# Создаем модель 

model = build_Istm_ model(max length, 3, уосаб ѕ17е) # 3 класса: 0, 1, 
2 

# Компилируем модель 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучаем модель на данных 

тоде!.НКХ, labels, epochs=10, batch_size=1, verbose=1) 

Улучшение модели и применение 

— Тонкая настройка (Fine-tuning): Использование предварительно 
обученных эмбеддингов и моделей, таких как ВЕКТ или ОРТ, для 
улучшения результатов классификации. 

— Интеграция с системами управления документами: Встраивание 
моделей классификации в системы для автоматизации обработки 
документов и управления информацией. 

— Работа с большими объемами данных: Использование 
расширенных наборов данных для обучения модели с целью 
улучшения обобщающей способности и точности классификации. 

Построение нейронной сети для классификации документов имеет 
широкий спектр применений в бизнесе, науке и других областях, где 
важна автоматизация и эффективная обработка текстовой информации. 


46. Создание модели для 
автоматической генерации метаданных 
для изображений 


Задача: Автоматическое создание описаний и ключевых 
слов для изображений 


Создание модели для автоматической генерации метаданных для 
изображений — это интересная задача, которая объединяет 
возможности компьютерного зрения и обработки естественного языка 
(Natural Language Processing, NLP). Цель состоит в том, чтобы создать 
систему, способную автоматически генерировать описания и ключевые 
слова для изображений на основе их содержания. 


Возможные подходы и методы 

1. Использование сверточных нейронных сетей (СММ) 

— Извлечение признаков из изображений: Сверточные слои СММ 
могут быть использованы для извлечения признаков изображений, что 
позволит системе понять содержание изображения, такие как объекты, 
сцены и их атрибуты. 

2. Применение моделей обработки естественного языка (NLP) 

— Генерация текстовых описаний: Модели NLP, такие как LSTM или 
трансформеры (например, ОРТ), могут быть использованы для 
генерации текстовых описаний на основе извлеченных признаков 
изображений. 

— Построение ключевых слов: Алгоритмы для анализа текста могут 
использоваться для выявления ключевых слов, которые наилучшим 
образом описывают содержание изображения. 

3. Обучение с учителем и предварительное обучение 

— Данные для обучения: Необходимы размеченные данные, 
содержащие изображения и соответствующие им описания и 
ключевые слова. 


= Предварительное обучение моделей: Использование 
предварительно обученных моделей для извлечения признаков из 
изображений и текстовых данных может повысить качество генерации 
метаданных. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры для генерации метаданных 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, LSTM, Embedding 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.applications import VGG16 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

import numpy as np 

# Загрузка предварительно обученной модели СММ для извлечения 
признаков 

Базе тое = VGG16(weights='imagenet', include юр=Еа[е) 

# Данные для обучения (изображения и соответствующие описания) 

images = пр.гапаот.гапӣ(100, 224, 224, 3) # Пример изображений 
(100 изображений) 

descriptions = ["А beautiful landscape with mountains and a lake", 

"Close-up of a cute puppy playing in the grass", 

"Delicious gourmet pizza with assorted toppings", 

# Дополните собственные описания 

] 

# Предварительная обработка текста (токенизация и векторизация) 

tokenizer = Tokenizer 

tokenizer.fit_ оп texts(descriptions) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(descriptions) 

vocab size = len(tokenizer.word_index) + 1 

тах length = max([len(seq) for seq in sequences]) 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, тахіеп=тах length) 

# Создание модели для генерации метаданных 

def бша теѓадаѓќа тойе[(Баѕе тойеІ, тах _ length, vocab size): 

# Вход для изображений 

ппаге шрш = Input(shape=(224, 224, 3)) 


х = base_model(image_input) 

х = Dense(256, activation='relu')(x) 

# Вход для текстовых описаний 

text_input = Input(shape=(max_length,)) 

y = Embedding(vocab size, 100)(text_input) 

y = LSTM(128)(y) 

# Объединение моделей 

combined = tf.concat([x, у], ахіѕ=-1) 

output = Dense(vocab size, activation='softmax')(combined) 

model = Model(inputs=[image_input, text_input], outputs=0utput) 

return model 

# Создание экземпляра модели 

metadata model = build metadata model(base_model, тах length, 
vocab size) 

# Компиляция модели 

metadata model.compile(optimizer='adam', 
loss='sparse_categorical стоззептору', metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

metadata model.fit([images, X], X,  epochs=10, batch size=32, 
verbose=1) 

Улучшение модели и применение 

— Использование больших наборов данных: Для повышения 
точности и обобщающей способности модели важно использовать 
разнообразные данные с различными типами изображений и их 
описаниями. 

— Интеграция в системы управления контентом: Разработка модели 
для интеграции в системы управления цифровым контентом для 
автоматического создания метаданных и тегов к изображениям. 

— Работа с реальными данными: Анализ и оптимизация работы 
модели на реальных данных, учитывая специфику и разнообразие 
изображений и их описаний. 

Создание модели для автоматической генерации метаданных для 
изображений имеет значительный потенциал в области автоматизации 
процессов обработки и управления цифровым контентом, что может 
быть полезно в медиа, рекламе, исследованиях и других сферах, где 
требуется обработка и анализ изображений и текстов. 


47. Построение нейронной сети для 
анализа дорожного движения 


Задача: Прогнозирование заторов и анализ дорожной 
обстановки 


Построение нейронной сети для анализа дорожного движения 
является сложной и важной задачей, которая помогает в 
прогнозировании заторов, анализе дорожной обстановки и 
оптимизации транспортных потоков. Для этой задачи могут 
применяться различные подходы и технологии компьютерного зрения 
и машинного обучения. 


Возможные подходы и методы 

1. Использование видеонаблюдения и обработка изображений 

— Обнаружение объектов: Сверточные нейронные сети (СММ) могут 
использоваться для обнаружения различных объектов на дороге, таких 
как автомобили, пешеходы, велосипедисты и другие участники 
движения. 

— Отслеживание движущихся объектов: Техники компьютерного 
зрения и методы отслеживания могут использоваться для 
непрерывного мониторинга и отслеживания движущихся объектов на 
дороге. 

2. Прогнозирование заторов и оптимизация потоков 

— Предсказание трафика: Рекуррентные нейронные сети (RNN) или 
сверточные модели с LSTM слоями могут использоваться для анализа 
временных рядов данных о движении и прогнозирования трафика на 
основе исторических данных. 

— Оптимизация маршрутов: Глубокие модели машинного обучения 
могут анализировать данные о движении и предлагать оптимальные 
маршруты для минимизации заторов и улучшения пропускной 
способности дорожной сети. 

3. Использование дополненной реальности и loT 


— Интеграция с ТоТ устройствами: Данные с дорожных камер, 
датчиков и других устройств loT могут использоваться для улучшения 
качества анализа дорожного движения и принятия оперативных мер по 
управлению трафиком. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры для анализа дорожного движения 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Flatten, Dense, LSTM 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Пример архитектуры CNN для обработки изображений с 
дорожных камер 

def build traffic_analysis_model(input_shape, num classes): 

input_img = Input(shape=input_shape) 

# Сверточные слои для извлечения признаков 

х = Сопу20(32, (3, 3), activation='relu')(input_img) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Сопу20(64, (3, 3), асбпуайоп= теІи) (х) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

x = Сопу20(128, (3, 3), асиуаноп='теа')(х) 

х = MaxPooling2D((2, 2))(х) 

х = Flatten) (x) 

# Полносвязные слои для классификации трафика 

х = Оеп$е(256, activation='relu')(x) 

output = Dense(num classes, activation='softmax')(x) 

model = Моде триб =тшри img, outputs=0utput) 

return model 

# Задаем параметры модели 

input shape = (224, 224, 3) # Пример размера изображений с 
дорожных камер 

num classes = 3 # Например, классы могут быть "без заторов", 
"легкий затор", "тяжелый затор" 

# Создаем экземпляр модели 

пас model = build traffic_analysis_model(input_shape, num classes) 


# Компилируем модель 

traffic_model.compile(optimizer=Adam(), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучаем модель на данных с дорожных камер 

traffic_model.fit(X train, y_train, epochs=10, batch 517е=32, 
validation data=(X_val, y_val)) 

Улучшение модели и применение 

— Использование реальных данных: Для улучшения точности 
модели важно использовать разнообразные и актуальные данные с 
дорожных камер и других источников. 

— Интеграция с системами управления транспортом: Модель может 
быть интегрирована в системы управления транспортным потоком для 
автоматического мониторинга и принятия решений по управлению 
трафиком. 

— Адаптация к специфическим условиям и требованиям: В 
зависимости от городской инфраструктуры и особенностей дорожного 
движения модель может адаптироваться для работы в различных 
городах и регионах. 

Построение нейронной сети для анализа дорожного движения имеет 
значительное практическое применение в улучшении безопасности и 
эффективности транспортных потоков, что делает эту задачу важной и 
актуальной в области транспортной инфраструктуры и городского 
планирования. 


48. Создание модели для 
прогнозирования урожайности 
сельскохозяйственных культур 


Задача: Прогнозирование объема урожая на основе 
климатических и почвенных данных 


Создание модели ДЛЯ прогнозирования урожайности 
сельскохозяйственных культур является важной задачей, которая 
может быть решена с использованием методов машинного обучения и 
статистического анализа данных. Эта задача требует интеграции 
различных типов данных, таких как климатические условия, 
почвенные характеристики и исторические данные о урожаях, для 
предсказания объема будущего урожая. 

Возможные подходы и методы 

1. Использование регрессионных моделей 

— Линейная регрессия: Простая модель, которая может 
использоваться для установления связи между климатическими и 
почвенными данными и урожаем. 

— Ансамблевые методы (например, случайный лес): Мощные 
методы, способные учитывать сложные взаимодействия между 
различными признаками (например, температура, осадки, тип почвы) и 
урожаем. 

2. Использование глубокого обучения 

— Нейронные сети: Могут быть применены для обработки сложных 
нелинейных зависимостей между входными данными и урожаем. 

— Сети LSTM или GRU: Эти архитектуры могут использоваться для 
анализа временных рядов данных, таких как изменения климатических 
условий в течение сезона. 

3. Интеграция различных типов данных 

— Климатические данные: Температура, осадки, влажность и другие 
факторы. 


— Почвенные характеристики: Тип почвы, содержание питательных 
веществ и рН. 

— Исторические данные о урожаях: Данные о прошлых урожаях для 
обучения модели и оценки ее точности. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры для прогнозирования урожайности 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

Кот sklearn.model_ зе]есйоп import train test_split 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean squared error 

# Загрузка данных (пример) 

data = pd.read_csv('crop_yield_data.csv') 

# Подготовка данных 

X = даа[["Гетрегааге', 'Rainfall', 'Soil_Type', 'Nutrient_Content']] 

у = data['Crop_Yield'] 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, у 1е% = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Построение модели случайного леса для прогнозирования 
урожайности 

model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random state=42) 

model.fit(X train, y_train) 

# Оценка модели 

y_pred = model.predict(X test) 

mse = mean squared еггог(у {еѕі, у_ргей) 

print(f Mean Squared Error: {тзе}") 

# Прогнозирование урожайности для новых данных 

new_data = pd.DataFrame({ 

'Temperature': [25.6], 

'Rainfall': [150], 

'Soil_Type': ['Loam'], 

'Nutrient_Content': [0.5] 


}) 


predicted_yield = тоае.ргейіспеуу Яаѓа) 


print(f Predicted Crop Yield: {ргефае4_улеа}”) 


жд 


Улучшение модели и применение 


— Использование дополнительных данных: Включение 
дополнительных факторов, таких как влияние пестицидов или 
технического оборудования, может улучшить точность 
прогнозирования. 


— Интеграция с геопространственными данными: Использование 
географических информационных систем (ГИС) для анализа и 
прогнозирования урожайности в разных регионах. 

— Адаптация к изменениям климата: Учет климатических изменений 
и их влияния на урожайность для более точного прогнозирования в 
будущем. 

Построение модели для прогнозирования урожайности 
сельскохозяйственных культур является важным инструментом для 
улучшения эффективности сельского хозяйства, оптимизации ресурсов 
и повышения устойчивости сельских хозяйств к изменениям климата и 
другим вызовам. 


49. Построение нейронной сети для 
автоматического ответа на вопросы 


Задача: Создание системы вопрос-ответ на основе 
текстовых данных 


Построение нейронной сети для автоматического ответа на вопросы 
— это задача, которая включает в себя создание системы вопрос-ответ 
на основе текстовых данных. Для этого можно использовать методы 
обработки естественного языка (Natural Language Processing, NLP) и 
глубокого обучения. Вот основные шаги и подходы к реализации такой 
системы: 


Возможные подходы и методы 

1. Модель Епсодег-Оесодег с использованием LSTM или Transformer 

— Encoder: Преобразует вопрос в векторное представление 
(embedding), улавливая семантические и контекстные особенности 
вопроса. 

— Decoder: Генерирует ответ на основе векторного представления 
вопроса, используя контекст и данные. 

2. Transformer для модели вопрос-ответ 

— Self-Attention Mechanism: Позволяет модели учитывать 
долгосрочные зависимости в тексте, что полезно для обработки 
длинных вопросов и ответов. 

— МиШ-Неай Attention: Улучшает способность модели 
адаптироваться к различным аспектам вопроса и контекста. 

3. Fine-tuning предварительно обученных моделей 

— BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): 
Модели, предварительно обученные на больших объемах текстовых 
данных, могут быть дообучены на специфических данных для задачи 
вопрос-ответ. 

— ОРТ (Generative Pre-trained Transformer): Модели, которые могут 
генерировать текст, могут быть использованы для генерации ответов 


на вопросы. 


Примерный подход к реализации 

Пример архитектуры Transformer для вопросно-ответной 
системы 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from transformers import TFAutoModelForQuestionAnswering, 
AutoTokenizer 

# Загрузка предварительно обученной модели и токенизатора 

model name = "bert-large-uncased-whole-word-masking-finetuned- 
squad" 

model = 
TFAutoModelForQuestionAnswering.from pretrained(model_ пате) 

tokenizer = AutoTokenizer.from _pretrained(model_ пате) 

# Пример вопроса и контекста 

question = "What is Ше capital of France?" 

context = "The capital of France is Paris." 

# Токенизация вопроса и контекста 

inputs = tokenizer(question, context, return _tensors='tf) 

# Получение ответа от модели 

outputs = model(inputs) 

answer _start = tf.argmax(outputs.start_logits, ах15=1).питру()[0] 

answer_end = tf.argmax(outputs.end_logits, ах1ѕ=1).питру()[0] + 1 

answer = 
tokenizer.convert_ tokens to_string(tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs[ 
'input _ids'][0][answer_start:answer_end])) 

print(f'Question: {question} ") 

print(f'Answer: {answer} ") 


Улучшение модели и применение 

— Дообучение на специфических данных: Использование 
дополнительных данных для дообучения модели на конкретную 
предметную область или тип вопросов. 

— Оптимизация архитектуры: Тестирование различных архитектур и 
параметров модели для повышения точности и скорости ответов. 


— Интеграция с интерфейсами пользователя: Разработка 
пользовательского интерфейса для удобного взаимодействия с 
системой вопрос-ответ. 

Построение нейронной сети для автоматического ответа на вопросы 
представляет собой мощный инструмент для создания чат-ботов, 
систем поддержки клиентов, помощников поиска информации и 
других приложений, где требуется быстрый и точный ответ на вопросы 
пользователей. 


50. Создание модели для 
классификации и сортировки 
электронной почты 


Задача: Автоматическая классификация писем по 
категориям (например, работа, личное) 


Для создания модели классификации и сортировки электронной 
почты по категориям (например, работа, личное) можно использовать 
методы машинного обучения и обработки естественного языка (Natural 
Language Processing, NLP). В данной задаче основными шагами будут 
предобработка текстов данных писем, выбор и обучение модели 
классификации, а также оценка ее эффективности. Вот возможный 
подход к реализации: 


Шаги для создания модели 

1. Подготовка данных 

— Сбор и предобработка данных: Необходимо собрать выборку 
электронных писем, которые будут использоваться для обучения 
модели. Письма должны быть размечены по категориям (например, 
"работа", "личное"). 

— Токенизация и векторизация: Каждое письмо нужно 
токенизировать (разделить на отдельные слова или токены) и 
преобразовать в числовое представление, например, с использованием 
ТЕ-ІРЕ или векторных моделей (например, Word2 Vec). 

2. Выбор модели 

— Модели машинного обучения: Можно использовать классические 
алгоритмы, такие как наивный Байес, логистическая регрессия, 
случайный лес. 

— Глубокое обучение: Можно использовать нейронные сети, 
например, рекуррентные или сверточные нейронные сети, если в 
письмах присутствует временная или пространственная структура. 


3. Обучение модели 

— Разделение данных на обучающую и тестовую выборки: Разделите 
данные на обучающую и тестовую выборки для оценки точности 
модели. 

— Обучение модели: Обучите модель на обучающих данных, 
настраивая параметры и выбирая подходящий алгоритм. 

4. Оценка и настройка модели 

— Оценка точности: Оцените модель на тестовой выборке с 
использованием метрик, таких как точность (ассигасу), полнота 
(recall), Е1-мера и другие, в зависимости от специфики задачи. 

— Настройка параметров: Проведите настройку параметров модели 
для достижения наилучшей производительности. 


Примерный подход к реализации 

Пример использования логистической регрессии для 
классификации электронной почты 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from 8КТеагп.то4де1_$е1есйоп import train test_split 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.linear_ model import LogisticRegression 

from sklearn.metrics import classification report 

# Загрузка данных (пример) 

data = pd.read_csv('emails.csv') 

# Предобработка данных: токенизация и векторизация 

vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=1000, stop_words='english') 

X = vectorizer.fit_transform(data['text']) 

у = data['category'] 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Обучение модели логистической регрессии 

model = LogisticRegression(max _iter=1000) 

model. fit(X train, y_train) 

# Оценка модели 

y_pred = model.predict(X test) 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 


КАЛ! 


Улучшение модели и применение 

— Улучшение качества данных: Использование дополнительных 
данных или дополнительных признаков, таких как метаданные писем 
(дата, отправитель и т.д.), может улучшить точность классификации. 

— Интеграция с почтовыми клиентами: Реализация системы 
классификации, которая может интегрироваться с почтовыми 
клиентами для автоматической сортировки входящих писем. 

— Обработка больших объемов данных: При необходимости 
обработки больших объемов писем и быстрой классификации может 
потребоваться оптимизация алгоритмов и использование 
распределенных вычислений. 

Построение модели для классификации и сортировки электронной 
почты помогает автоматизировать процессы работы с 
корреспонденцией, повышая эффективность и ускоряя обработку 
информации в рабочем и личном контексте. 


51. Построение нейронной сети для 
генерации искусственных данных 


Задача: Создание синтетических данных для обучения 
моделей 


Построение нейронной сети для генерации искусственных данных 
является полезным инструментом в машинном обучении, особенно 
когда реальные данные ограничены или их сложно получить. Такие 
модели могут использоваться для создания синтетических данных, 
которые имитируют особенности и распределения реальных данных, 
помогая улучшить обучение моделей и обобщение результатов. 
Рассмотрим основные подходы и методы для реализации такой задачи: 


Возможные подходы к генерации искусственных данных 

1. Генеративные модели 

— Генеративные состязательные сети (САМ): Это мощный метод для 
генерации данных, который позволяет модели генерировать новые 
примеры данных, не копируя точные значения из обучающего набора. 

— Variational Autoencoders (VAE): Эти модели также могут 
использоваться для генерации данных, обучаясь на скрытых признаках 
и позволяя генерировать новые экземпляры данных. 

2. Модели на основе правил 

— Простые статистические модели: Например, генерация данных на 
основе известных статистических распределений (нормальное, 
равномерное и т.д.). 

— Модели временных рядов: Для генерации временных рядов с 
определенными характеристиками и зависимостями. 

3. Имитационное моделирование 

— Моделирование физических процессов: Например, для генерации 
данных о погоде или финансовых показателях на основе физических 
законов и известных входных параметров. 


Примерный подход к реализации 

Пример использования генеративных состязательных сетей 
(САМ) для генерации изображений цифр 

```руШоп 

import питру as пр 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model 

from tensorflow.keras.layers import Dense, Reshape, Flatten 

from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization, LeakyReLU 

from tensorflow.keras.datasets import mnist 

# Загрузка данных MNIST 

(Х баш, _),(,_)=mnist.load_data( 

# Нормализация и преобразование изображений 

X train = Х train.astype('float32') / 255.0 

X train = пр.ехрапа dims(X_ train, axis=-1) 

# Генератор 

generator = Sequential([ 

Dense(128 * 7 * 7, input 41т=100), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

Reshape((7, 7, 128)), 

Ваёсћ Могтаһғайоп(), 

Сопу2ОТгапзрозе( 64, (5, 5), strides=(2, 2), ра4ате='зате'), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

BatchNormalization), 

Conv2DTranspose(1, (5, 5),  strides=(2, 2), padding='same', 
activation='sigmoid') 

D 

# Дискриминатор 

discriminator = Sequential([ 

Сопу20(64, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same', input ѕһаре=(28, 28, 
1)), 

ГеакуКеГ О (аІрћа=0.2), 

Dropout(0.3), 

Conv2D(128, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same'), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

Dropout(0.3), 

Flatten), 


Dense(1, аснуайоп='1ето1а') 

]) 

# Сборка и обучение САМ 

discriminator.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam'’) 

discriminator.trainable = False 

gan input = Input(shape=(100,)) 

gan output = discriminator(generator(gan_input)) 

gan = Model(gan_input, gan_output) 

gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam') 

# Обучение GAN 

epochs = 100 

batch ѕ17е = 64 

for epoch in range(epochs): 

for batch in range(X їгаіп.ѕһаре[0] // batch size): 

noise = np.random.normal(0, 1, (batch 17е, 100)) 

generated_images = generator.predict(noise) 

real images = X train[np.random.randint(0, X train.shapeļ[0], 
batch ѕ17е)] 

X = np.concatenate([real_images, generated_images]) 

y_dis = np.zeros(2 * batch _size) 

y_dis|:batch_size] = 0.9 

discriminator.trainable = True 

а 1055 = discriminator.train оп batch(X, y_dis) 

noise = np.random.normal(0, 1, (batch 17е, 100)) 

y_gen = np.ones(batch size) 

discriminator.trainable = False 

© 1055 = gan.train оп batch(noise, у сеп) 

# Вывод прогресса 

print(fEpoch: {epoch+1}, Discriminator Loss: {А 1055), Generator Loss: 
{2 1055)) 

# Генерация новых изображений 

noise = np.random.normal(0, 1, (10, 100)) 

generated_images = generator.predict(noise) 

# Визуализация сгенерированных изображений 

plt.figure(figsize=(10, 10)) 

for i in гапое(10): 

plt.subplot(1, 10, 1+ 1) 


plt.imshow(generated_imagesļi, :, :, 0], стар='отау') 

plt.axis('off) 

plt.tight_ layout 

рІ.5һом() 

Улучшение модели и применение 

— Адаптация моделей к конкретным типам данных: Изменение 
архитектуры и параметров моделей для генерации данных, 
соответствующих специфическим требованиям задачи. 

— Генерация больших объемов данных: Оптимизация алгоритмов и 
распределенных вычислений для обработки и генерации больших 
объемов синтетических данных. 

— Использование сгенерированных данных для обучения моделей: 
Применение сгенерированных данных для обучения моделей 
машинного обучения, улучшая их обобщающую способность и 
производительность. 

Построение нейронной сети для генерации искусственных данных 
позволяет эффективно улучшать процесс обучения моделей в условиях 
ограниченной или недоступной реальной выборки данных, что 
особенно полезно в задачах, требующих большого количества данных 
для обучения. 


52. Создание модели для распознавания 
и перевода рукописного текста 


Задача: Преобразование рукописного текста в печатный и 
перевод на другие языки 


Создание модели для распознавания и перевода рукописного текста 
включает в себя несколько ключевых шагов и технологий в области 
обработки изображений и обработки естественного языка (Natural 
Language Processing, NLP). Давайте рассмотрим возможные подходы и 
методы для реализации такой системы: 


Шаги для создания модели 

1. Распознавание рукописного текста 

— Предварительная обработка изображений: Преобразование 
входного изображения рукописного текста в формат, который может 
быть использован для распознавания (например, масштабирование, 
бинаризация, удаление шума). 

— Модель распознавания текста: Использование глубоких нейронных 
сетей для распознавания текста на изображениях, таких как 
сверточные нейронные сети (СММ) или комбинации СММ и 
рекуррентных нейронных сетей (RNN). 

2. Перевод текста на другие языки 

— Модель машинного перевода: Использование моделей машинного 
перевода, основанных на глубоком обучении, таких как Transformer, 
для перевода распознанного текста на другие языки. 

3. Интеграция и обучение моделей 

— Обучение моделей: Необходимость в обучающих данных для 
каждого этапа (распознавание текста и машинный перевод), что 
требует больших объемов данных для успешной обучения моделей. 


Пример использования модели для распознавания и перевода 
рукописного текста 


KAA 


python 

import pytesseract 

from PIL import Image 

from transformers import MarianMTModel, MarianTokenizer 

# Пример обработки изображения рукописного текста 

def recognize_handwriting(image рай): 

# Загрузка изображения 

img = Ппаре.ореп(ипаее ра) 

# Предобработка изображения, если необходимо 

# Распознавание текста с использованием Tesseract OCR 

text = pytesseract.image_to_string(img) 

return text 

# Пример использования модели машинного перевода для перевода 
текста 

def translate_text(text, source_lang='en', target_lang='fr'): 

# Загрузка предобученной модели машинного перевода 

model пате = f'Helsinki-NLP/opus-mt-{source_lang}-{target_lang}' 

tokenizer = MarianTokenizer.from pretrained(model_ пате) 

model = MarianMTModel.from _pretrained(model_ пате) 

# Подготовка текста для перевода 

inputs = tokenizer(text, return_tensors='pt') 

# Перевод текста 

outputs = model.generate(**inputs) 

translated_text = tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True) 

return translated _text 

# Пример использования обеих функций для распознавания и 
перевода 

паре ра = 'handwritten_text.png' 

recognized {ех{ = recognize_handwriting(image_ ра) 

translated_text = translate 1ехї(тесоршхей 1ехь source 1апо='еп', 
агоеї |апо=' А") 

ргиКР'Распознанный текст: {recognized_text}") 

ргиКР'Переведенный текст: {translated_text}") 


Улучшение модели и применение 
— Улучшение качества распознавания: Использование 
дополнительных методов предобработки изображений или других 


моделей для повышения точности распознавания рукописного текста. 

— Расширение языковых моделей: Добавление новых пар языков для 
машинного перевода или адаптация моделей к специфическим 
условиям задачи (например, сленг или специфическая терминология). 

— Интеграция с приложениями: Разработка системы, которая может 
интегрироваться с мобильными приложениями или веб-сервисами для 
широкого использования пользователем. 

Построение модели для распознавания и перевода рукописного 
текста представляет собой значимую задачу в области обработки 
изображений и NLP, улучшая доступность и применимость цифровых 
технологий в различных областях, включая образование, 
здравоохранение и административные процессы. 


53. Построение нейронной сети для 
анализа финансовых новостей 


Задача: Определение влияния новостей на финансовые 
рынки 


Построение нейронной сети для анализа финансовых новостей с 
целью определения их влияния на финансовые рынки представляет 
собой интересную задачу, которая объединяет в себе обработку 
естественного языка (Natural Language Processing, NLP) и анализ 
временных рядов финансовых данных. Давайте рассмотрим основные 
шаги и подходы к реализации такой модели: 


Шаги для создания модели 

1. Сбор и предобработка данных 

— Сбор финансовых данных: Необходимо собрать исторические 
данные о ценах финансовых инструментов (например, акций, валют) и 
данные о финансовых новостях. 

— Предобработка текста новостей: Токенизация текста, удаление 
стоп-слов, лемматизация или стемминг, а также применение методов 
векторизации (например, TF-IDF или \ога2Уес) для преобразования 
текста в числовое представление. 

2. Анализ влияния новостей на финансовые рынки 

— Модели временных рядов: Использование методов временных 
рядов для анализа изменений цен финансовых инструментов в ответ на 
финансовые новости. 

— Обработка естественного языка (NLP): Разработка моделей NLP 
для анализа тональности новостей, выявления ключевых событий и их 
влияния на финансовые рынки. 

3. Построение нейронной сети 

— Модель для объединения данных: Создание модели, которая 
объединяет анализ финансовых временных рядов и обработку текста 
новостей для предсказания изменений на рынке. 


— Интеграция событий и временных рядов: Учет влияния 
финансовых новостей на рыночные показатели, чтобы определить их 
значимость и предсказать возможные изменения. 


Пример использования модели LSTM для анализа финансовых 
новостей 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Embedding 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

# Загрузка данных 

# Предполагается, что у вас есть данные о финансовых новостях и 
соответствующих изменениях на рынке 

# Пример загрузки и подготовки данных: 

news_data = pd.read_csv('financial news.csv') 

market Даа = pd.read_csv('market_prices.csv') 

# Объединение данных 

merged data = ра.тегое(пеуѕ даа, market data, on='date', 
how='inner') 

# Предобработка текста новостей 

# Например, токенизация, векторизация с использованием TF-IDF 
или Word2 Vec 

# Разделение Ha обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у гап, y_test = train test_split(merged_data['text'], 
merged _data['price_change'], test_size=0.2, random state=42) 

# Подготовка текста для векторизации (пример с TF-IDF) 

Кот sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

vectorizer = TfidfVectorizer(max _features=5000) 

X train vec = vectorizer.fit_transform(X_train) 

X test_vec = vectorizer.transform(X test) 

# Масштабирование данных 

scaler = StandardScaler() 

y_train _ scaled = scaler.fit_transform(y_train.values.reshape(-1, 1)) 

y_test_scaled = scaler.transform(y_test.values.reshape(-1, 1)) 


# Построение модели LSTM 

model = Sequential([ 

Embedding(input_dim=5000, output _dim=128, 
input length=X train уес.ѕһаре[1]), 

LSTM(units=128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2), 

Dense(64, аспуайоп='ге1и”), 

Dropout(0.5), 

Dense(1, аснуаноп='пеаг’) 

D 

model.compile(loss='mean squared_error', optimizer='adam', metrics= 
['mae']) 

# Обучение модели 

history = тое. АХ train _vec.toarray(), у Нат scaled, epochs=10, 
batch 517е=32, validation data=(X_test_vec.toarray(), y_test_scaled)) 

# Оценка модели 

loss, тае = model.evaluate(X їеѕі уес.іоаггау(), y_test_scaled) 

print(f Loss: {loss}, МАЕ: {тае}") 

Улучшение модели и применение 

= Использование дополнительных данных: Интеграция 
дополнительных источников новостей или данных о финансовых 
рынках для улучшения прогноза. 

— Оптимизация модели: Настройка гиперпараметров модели и выбор 
подходящих алгоритмов для более точного анализа влияния новостей 
на финансовые рынки. 

— Интерпретация результатов: Анализ и интерпретация результатов 
модели для принятия инвестиционных решений или других 
финансовых стратегий. 

Построение нейронной сети для анализа финансовых новостей 
может значительно повысить способность анализа и предсказания 
рыночных движений на основе актуальной информации, что является 
важным фактором в современной финансовой аналитике и торговле. 


54. Создание модели для 
персонализированного маркетинга 


Задача: Рекомендация продуктов на основе предпочтений 
пользователя 


Создание модели для персонализированного маркетинга, которая 
предсказывает и рекомендует продукты на основе предпочтений 
пользователя, включает в себя использование методов машинного 
обучения, коллаборативной фильтрации и анализа контента. 
Рассмотрим ключевые шаги и подходы для реализации такой модели: 


Шаги для создания модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных о пользователях и продуктах: Собрать исторические 
данные о предпочтениях пользователей (покупки, оценки, просмотры), 
характеристиках продуктов (описания, категории, характеристики). 

— Предобработка данных: Обработка отзывов, текстовых описаний 
продуктов, преобразование категорий продуктов в числовые признаки. 

2. Выбор модели 

— Коллаборативная фильтрация: Использование методов 
коллаборативной фильтрации, таких как Метогу-Базе или Model- 
based (например, методы сингулярного разложения, матричной 
факторизации), для нахождения схожих пользователей или схожих 
продуктов. 

— Методы содержательного анализа (Content-based): Использование 
алгоритмов, которые анализируют содержание продуктов и 
предпочтений пользователей, чтобы делать рекомендации на основе 
схожести характеристик. 

— Гибридные подходы: Комбинирование коллаборативной 
фильтрации и методов содержательного анализа для улучшения 
качества рекомендаций. 

3. Обучение и оценка модели 


— Обучение модели: Использование обучающих данных для 
настройки параметров модели, включая выбор алгоритмов, настройку 
гиперпараметров и оценку качества модели. 

— Оценка качества: Использование метрик, таких как Precision, 
Recall, Е1-ѕсоге для оценки точности рекомендаций, а также метрик, 
основанных на оценках пользователей (например, RMSE для 
коллаборативной фильтрации). 


Пример использования модели коллаборативной фильтрации 

```руШоп 

import pandas аз ра 

Кот sklearn.metrics.pairwise import cosine _similarity 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.metrics import mean squared error 

from math import sqrt 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('user_product ргеѓегепсеѕ.сѕу") 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

train data, test_data = train test_split(data, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Создание матрицы пользователь-продукт 

изег ргодисё тах = train data.pivot table(index='user_id', 
columns='product_id', values='rating'").fillna(0) 

# Рассчет схожести между пользователями на основе косинусного 
расстояния 

user_similarity = cosine _similarity(user_product_matrix) 

# Функция для предсказания рейтинга 

def predict габпо(џоѕег 14, ргодисЕ 19): 

# Получение всех пользователей, которые оценили данный продукт 

users гайпе$ = џѕег ргодисё таблх[ргодисе 14] 

# Получение схожих пользователей для текущего пользователя 

similar_users = изег _similarity[user_id] 

# Учитываем только схожих пользователей, которые оценили 
данный продукт 

relevant изегз = similar_users * users_ratings 

# Находим средний рейтинг схожих пользователей для данного 
продукта 


prediction = relevant изег$.зит() / (similar _users[similar_users > 
0].501() + 1е-10) 

return prediction 

# Пример предсказания рейтинга для конкретного пользователя и 
продукта 

user_id = 10 

product_id = 'А123' 

predicted_rating = predict гайпо(иѕег 14, product 14) 

ргиКРПредсказанный рейтинг для пользователя {user 14} и 
продукта {product id}: {predicted_rating}') 

Улучшение модели и применение 

— Использование контекстной информации: Интеграция временных 
данных (например, сезонные вариации в предпочтениях), 
географических данных или других контекстных факторов для 
улучшения рекомендаций. 

— Персонализация рекомендаций: Разработка методов для учета 
индивидуальных предпочтений и поведенческих шаблонов 
пользователей. 

— Внедрение системы: Интеграция модели в существующие системы 
управления клиентским опытом (Customer Experience Management, 
СЕМ) для автоматизации и персонализации маркетинговых кампаний. 

Построение модели для персонализированного маркетинга 
позволяет компаниям эффективно использовать данные о 
пользователях для предложения индивидуально настроенных 
продуктов и услуг, улучшая тем самым опыт клиентов и повышая 
уровень продаж. 


55. Построение нейронной сети для 
обнаружения и классификации 
заболеваний по медицинским данным 


Задача: Диагностика заболеваний на основе медицинских 
записей 


Построение нейронной сети для диагностики заболеваний на основе 
медицинских записей включает несколько этапов, от подготовки 
данных до тренировки и оценки модели. Вот примерный план 
действий: 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Соберите медицинские данные, такие как записи 
пациентов, результаты анализов, изображения (если имеются), 
текстовые данные (например, симптомы, диагнозы). 

— Очистка данных: Удалите дубликаты, заполните пропуски (или 
удалите записи с пропусками), нормализуйте числовые значения. 

— Разметка данных: Определите метки классов (заболеваний), 
которые будут предсказываться нейронной сетью. 

2. Разделение данных 

— Тренировочный набор: 70% данных для обучения модели. 

— Валидационный набор: 15% данных для настройки 
гиперпараметров и предотвращения переобучения. 

— Тестовый набор: 15% данных для окончательной оценки модели. 

3. Создание нейронной сети 

— Выбор архитектуры: Решите, какая архитектура будет 
использоваться (например, многослойный перцептрон, сверточная 
нейронная сеть, рекуррентная нейронная сеть). 

— Определение модели: Создайте модель с использованием 
фреймворков, таких как TensorFlow или PyTorch. 

4. Обучение модели 


— Компиляция модели: Укажите функцию потерь, оптимизатор и 
метрики. 

— Обучение: Запустите процесс обучения, используя тренировочный 
набор данных. 

5. Оценка модели 

— Валидация: Оцените модель на валидационном наборе данных. 

— Тестирование: Окончательно протестируйте модель на тестовом 
наборе данных, чтобы оценить ее производительность. 

6. Тонкая настройка и улучшение 

— Гиперпараметры: Настройте гиперпараметры, такие как 
количество слоев, количество нейронов в каждом слое, скорость 
обучения и т.д. 

— Регуляризация: Примените методы регуляризации, такие как 
Dropout, 12-регуляризация, чтобы избежать переобучения. 

— Увеличение данных: Примените методы увеличения данных для 
улучшения качества обучения (если применимо). 

7. Развертывание модели 

— Экспорт модели: Сохраните обученную модель в формат, который 
можно использовать в производственной среде. 

— Интеграция: Интегрируйте модель в медицинскую систему для 
автоматической диагностики заболеваний. 


Пример реализации на Python c использованием 
Тепзог оу/Кега$ 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

import pandas as pd 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('medical_data.csv") # Пример загрузки данных 

# Подготовка данных 

X = data.drop('disease', axis=1) 

у = ааѓа['іѕеаѕе!] 


# Разделение данных на тренировочные, валидационные и тестовые 
наборы 

X train, X temp, у Наш, у {етр = train test_split(X, у, test_size=0.3, 
random state=42) 

X val, X test, у уа], у test = train test 5рШ(Х temp, у (ешр, 
test_size=0.5, random state=42) 

# Нормализация данных 

scaler = StandardScaler() 

X train = scaler.fit_transform(X train) 

X уа] = scaler.transform(X_val) 

X test = scaler.transform(X test) 

# Создание модели 

model = Sequential) 

model.add(Dense(128, input _dim=X train.shape[1], activation='relu')) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(64, activation='relu’")) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoidďd')) # Для бинарной 
классификации; для многоклассовой используйте 'ѕойтах' 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary сгоѕѕепігору', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

history = тое. НХ баш, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation data=(X_val, у уа])) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f Test Accuracy: {accuracy*100:.2f}%" 

# Сохранение модели 

model.save('medical_diagnosis_model.h5') 


Этот пример является базовой иллюстрацией, и в реальной жизни 
потребуется учитывать множество дополнительных факторов, таких 
как балансировка классов, обработка текстовых данных, работа с 
изображениями и другие аспекты. 


56. Создание модели для анализа 
потребительских отзывов 


Задача: Выявление ключевых проблем и преимуществ 
продуктов по отзывам 


Создание модели для анализа потребительских отзывов включает в 
себя несколько этапов, таких как сбор данных, их предварительная 
обработка, обучение модели, а также оценка и визуализация 
результатов. Целью является выявление ключевых проблем и 
преимуществ продуктов на основе анализа текстовых отзывов. Ниже 
представлен пошаговый план для выполнения этой задачи. 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Сбор отзывов с различных источников (например, е- 
commerce сайты, социальные сети, форумы). 

— Очистка данных: Удаление ненужных символов, ссылок, НТМГ- 
тегов и прочего шума. 

— Токенизация: Разделение текста на отдельные слова (токены). 

— Удаление стоп-слов: Удаление слов, которые не несут значимой 
информации (например, "и", "в", "на"). 

— Лемматизация/стемминг: Приведение слов к их базовым формам. 

2. Разметка данных 

— Аннотация данных: Если данные не размечены, потребуется 
вручную или с помощью краудсорсинговых платформ разметить их на 
положительные, отрицательные и нейтральные. 

— Подготовка данных для обучения: Создание обучающего, 
валидационного и тестового наборов данных. 

3. Обучение модели 

— Выбор архитектуры модели: Использование методов машинного 
обучения (например, Naive Bayes, ЗУМ) или нейронных сетей 
(например, LSTM, BERT). 

— Преобразование текстовых данных в числовые: Применение 
методов, таких как Вас of Words, TF-IDF, или эмбеддинги (Word2 Vec, 


GloVe). 

4. Обучение и оценка модели 

— Обучение модели: Обучение модели на тренировочных данных и 
настройка гиперпараметров. 

— Оценка модели: Оценка модели на валидационных и тестовых 
данных с использованием метрик (accuracy, precision, recall, Е1-ѕсоге). 

5. Анализ результатов 

— Выявление ключевых слов и тем: Использование методов анализа 
текстов для выявления часто встречающихся слов и тем в 
положительных и отрицательных отзывах. 

— Визуализация результатов: Создание графиков, таких как word 
clouds, для наглядного представления ключевых проблем и 
преимуществ. 


Пример реализации на Python с использованием библиотеки 
МЕТК и модели на основе BERT 

Сбор и предварительная обработка данных 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import re 

from nltk.corpus import stopwords 

from nltk.tokenize import word _ tokenize 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('reviews.csv') # Замените на ваш файл с отзывами 

# Очистка данных 

def clean _text(text): 

text = те.зи (г<[^> |->", ", text) # Удаление НТМГ-тегов 

text = re.sub(r'http\S+', ", text) # Удаление ссылок 

text = re.sub(r'[^a-zA-Z\s]', ", text, ге.ге.А) # Удаление ненужных 
CHMBOJIOB 

text = text.lower() # Приведение к нижнему регистру 

text = text.strip()) # Удаление лишних пробелов 

return text 

data['cleaned_text'] = data['review'].apply(clean_text) 

# Токенизация и удаление стоп-слов 

stop_words = set(stopwords.words('english’) 


data['tokens'] = data['cleaned_text'].apply(lambda x: [word Юг word in 
word _tokenize(x) if word not in stop_words]) 

# Разделение данных на тренировочные и тестовые наборы 

X train, X test, у гап, y_test = train test_split(data['cleaned_text'], 
data['label'], test_size=0.2, random state=42) 


Обучение модели BERT с использованием библиотеки 
Transformers 

`“ python 

from transformers import BertTokenizer, 
TFBertForSequenceClassification 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.losses import SparseCategoricalCrossentropy 

from tensorflow.keras.metrics import SparseCategoricalAccuracy 

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping 

# Загрузка токенизатора и модели BERT 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained('bert-base-uncased') 

model = TFBertForSequenceClassification.from pretrained('bert-base- 
uncased', num labels=3) # 3 класса: положительный, отрицательный, 
нейтральный 

# Преобразование текстов в формат, подходящий для ВЕКТ 

def encode_reviews(reviews): 

return tokenizer(reviews.tolist(), тах length=512, truncation=True, 
padding=True, return _tensors='tf) 

train encodings = encode геуіеуѕ(Х train) 

test_encodings = encode _reviews(X test) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=3e-5), 

loss=SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True), 

metrics=[SparseCategoricalAccuracy()]) 

# Обучение модели 

history = model.fit(train_encodings['input_ids'], y_train, 

validation data=(test_encodings['"input _ids'], y_test), 

epochs=3, 

batch _size=16, 

callbacks=[EarlyStopping(monitor='val_loss', рапепсе=2)]) 


Анализ и визуализация результатов 

```руШоп 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from wordcloud import WordCloud 

# Создание word cloud для положительных и отрицательных отзывов 
positive_reviews = data[data['"label'] == 1]['cleaned_text'] 
negative_reviews = data[data['"label'] == O]['cleaned_text'] 


positive_wordcloud = WordCloud(width=800, height=400, 
background _color='white').generate(' 'join(positive_reviews)) 
negative_wordcloud = WordCloud(width=800, height=400, 


background color='black').generate(' '.join(negative_reviews)) 
# Визуализация 
plt.figure(figsize=(10, 5)) 
plt.subplot(1, 2, 1) 
plt.imshow(positive_wordcloud, interpolation='bilinear') 
plt.title('Positive Reviews') 
plt.axis('off) 
plt.subplot(1, 2, 2) 
plt.imshow(negative_wordcloud, interpolation='bilinear') 
plt.title( Negative Reviews’) 
plt.axis('off) 
plt.show0 


Этот пример является базовой иллюстрацией. В реальной жизни 
можно добавить дополнительные шаги, такие как улучшение 
предварительной обработки данных, применение более сложных 
методов машинного обучения, использование ансамблей моделей, а 
также проведение детального анализа и интерпретации результатов. 


57. Построение нейронной сети для 
автоматического распознавания 
номеров автомобилей 


Задача: Обнаружение и распознавание автомобильных 
номеров на изображениях 


Построение нейронной сети для автоматического распознавания 
номеров автомобилей (ANPR, Automatic Number Plate Recognition) 
включает в себя несколько этапов: от предварительной обработки 
изображений до обучения модели и оценки ее производительности. 
Этот процесс можно разбить на следующие шаги: 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Соберите изображения автомобилей с видимыми 
номерными знаками. Используйте разнообразные источники, чтобы 
данные включали разные условия освещения, углы съемки и фон. 

— Разметка данных: Разметьте данные, указывая координаты 
номерных знаков на изображениях и соответствующие им тексты. 

2. Предварительная обработка данных 

— Изменение размера изображений: Приведите все изображения к 
одинаковому размеру. 

— Аугментация данных: Примените аугментацию данных (например, 
повороты, масштабирование, изменение яркости) для увеличения 
разнообразия тренировочных данных. 

3. Моделирование 

— Выбор архитектуры модели: Выберите подходящую архитектуру 
для задачи обнаружения (например, YOLO, Faster В-СММ) и 
распознавания текста (например, CRNN). 

— Построение модели: Используйте фреймворки, такие как 
ТепѕогЕІоу или РуТогеһ, для создания моделей обнаружения и 
распознавания. 

4. Обучение модели 


— Обучение модели обнаружения: Обучите модель для определения 
координат номерных знаков на изображениях. 

— Обучение модели распознавания текста: Обучите модель для 
распознавания символов на выделенных номерных знаках. 

5. Оценка и улучшение модели 

— Оценка модели: Используйте метрики, такие как точность, полнота 
и Fl-score, для оценки производительности модели. 

— Тонкая настройка: Настройте гиперпараметры и улучшите модель 
с помощью дополнительных данных и аугментаций. 

6. Развертывание и интеграция 

— Экспорт модели: Сохраните обученные модели в подходящем 
формате. 

— Интеграция: Внедрите модели в систему для автоматического 
распознавания номерных знаков на видеопотоках или изображениях. 


Пример реализации на Python с использованием TensorFlow и 
Keras 

Подготовка данных 

```руШоп 

import су2 

import os 

import numpy as np 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

# Загрузка и разметка данных 

def load_data(data dir): 

images = [] 

labels = [] 

for file in os.listdir(data дг): 

if file.endswith('.jpg'): 

img = cv2.imread(os.path.join(data аг, file)) 

img = cv2.resize(img, (224, 224)) 

images.append(img) 

label #е = file.replace('.jpg', '.txt") 

with open(os.path.join(data атг, label #е)) as f: 

labels.append(f.read().strip0) 

return np.array(images), np.array(labels) 

data атг = 'path/to/data' 


images, labels = load_data(data йи) 

# Разделение данных на тренировочные и тестовые наборы 

X train, X test, у баш, у ей = train test_split(images, labels, 
test_size=0.2, random state=42) 


Обучение модели обнаружения номерных знаков 

```руШоп 

from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2 

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Загрузка предобученной модели MobileNetV2 

Базе model = MobileNetV2(weights='imagenetť', include юр=Еа бе, 
input зВаре=(224, 224, 3)) 

# Добавление кастомных слоев 

х = Базе тойе1.оџіриї 

x = GlobalAveragePooling2D0 (x) 

х = Dense(1024, activation='relu") (x) 

predictions = Dense(4, activation='sigmoid')(x) # 4 координаты: х min, 
у ти, х тах, у тах 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean squared_error', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

тое. ЯХ гаш, у гаш, epochs=10, batch ѕ17е=16, validation data= 
(X test, y_test)) 


Обучение модели распознавания текста 

```руШоп 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Reshape, Dense, GRU 

from tensorflow.keras.models import Model 

# Модель CRNN для распознавания текста 

три Варе = (32, 128, 1) # Высота, ширина, каналы 

inputs = Input(shape=input_shape) 

# Сверточные слои 

х = Сопу20(32, (3, 3), аспуайоп='те1и', padding='same')(inputs) 


x = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(х) 

х = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', ра4ате='зате’)(х) 

х = МахРооіпе2р(роої $17е=(2, 2))(х) 

х = Сопу20(128, (3, 3), activation=relu', padding='same')(x) 

х = МахРооіпе2р(роої $17е=(2, 2))(х) 

# Преобразование данных для RNN 

new ѕһаре = ((їприї ѕһаре[0] // 8), (1приё ѕһаре[1]// 8) * 128) 

х = Кеѕһаре(ќагоеї ѕһаре=пеуу ѕһаре)(х) 

х = Оепѕе(64, аспуапоп='ге1и'”)(х) 

# Рекуррентные слои 

х = GRU(128, return_sequences=True)(x) 

х = GRU(128, return_sequences=True)(x) 

# Выходной слой 

outputs = Оепѕе(Іеп(сһагасїегѕ), аспуабоп='ѕойтах')(х) 

model = Моде три, outputs) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', 
теїгісѕ=['ассигасу!]) 

# Обучение модели 

model.fit(X_train_text, у баш text, еросһѕ=30, batch 517е=64, 
validation data=(X_test_text, y_test_text)) 


Этот пример демонстрирует базовый подход к решению задачи 
автоматического распознавания номеров автомобилей. В реальной 
жизни вам потребуется более сложная обработка данных, 
использование специализированных библиотек и моделей, таких как 
YOLO для обнаружения объектов и CRNN для распознавания текста. 
Кроме того, вам нужно будет учитывать вопросы масштабируемости, 
производительности и точности модели в условиях реального мира. 


58. Создание модели для 
автоматической коррекции цветов на 
изображениях 


Задача: Улучшение цветопередачи на фотографиях 


Создание модели для автоматической коррекции цветов на 
изображениях включает в себя несколько этапов, от сбора данных до 
обучения модели и ее оценки. Целью является улучшение 
цветопередачи на фотографиях. Рассмотрим основные шаги: 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Соберите набор изображений с разнообразными 
условиями освещения и цветопередачи. Данные можно взять из 
открытых источников или создать самостоятельно. 

— Аугментация данных: Примените различные методы аугментации 
данных (например, изменение яркости, контраста, насыщенности), 
чтобы улучшить обучающую выборку. 

2. Предварительная обработка данных 

— Нормализация данных: Приведите все изображения к одинаковому 
размеру и нормализуйте пиксельные значения. 

— Разделение данных: Разделите данные на тренировочные, 
валидационные и тестовые наборы. 

3. Построение модели 

— Выбор архитектуры: Для задачи коррекции цветов можно 
использовать сверточные нейронные сети (СММ), такие как U-Net или 
более современные архитектуры, такие как САМ№ (Generative 
Adversarial Networks). 

— Определение модели: Постройте модель с использованием 
фреймворков, таких как TensorFlow или PyTorch. 

4. Обучение модели 

— Функция потерь: Определите функцию потерь, например, 
среднеквадратичную ошибку (MSE) или структурированную функцию 


потерь, если используете GAN. 

— Оптимизатор: Выберите оптимизатор, такой как Адат или 
КМБргор. 

— Обучение модели: Запустите процесс обучения модели с 
использованием тренировочного набора данных и мониторингом 
метрик на валидационном наборе. 

5. Оценка модели 

— Тестирование модели: Оцените модель на тестовом наборе 
данных, используя метрики, такие как PSNR (Peak Signal-to-Noise 
Кано) и SSIM (Structural Similarity Index). 

— Визуализация результатов: Сравните исходные и обработанные 
изображения визуально. 

6. Развертывание и использование 

— Экспорт модели: Сохраните обученную модель в подходящем 
формате. 

— Интеграция: Внедрите модель в приложение или сервис для 
автоматической коррекции цветов на изображениях. 


Пример реализации на Python с использованием TensorFlow и 
Keras 

Подготовка данных 

```руШоп 

import os 

import numpy as np 

import су2 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

def load_images_from _folder(folder): 

images = [] 

for filename in os.listdir(folder): 

img = cv2.imread(os.path.join(folder, filename)) 

if img is not None: 

img = cv2.resize(img, (256, 256)) # Изменение размера изображений 

images.append(img) 

return np.array(images) 

data ат = 'path/to/images' 

images = load ппареѕ от folder(data_ dir) 

# Нормализация данных 


images = images.astype('float32') / 255.0 

# Разделение данных 

X train, X test = train test_split(images, test_size=0.2, 
random state=42) 


Построение модели U-Net для коррекции цветов 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
UpSampling2D, Concatenate 

from tensorflow.keras.models import Model 

def unet_model(input_size=(256, 256, 3)): 

inputs = Input(input size) 

# Энкодер 

cl = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(1приќѕ) 

cl = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', padding='same')(c1) 

р1 = MaxPooling2D((2, 2))(с1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', райаіпо='ѕате')(р1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(с2) 

p2 = MaxPooling2D((2, 2))(с2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', раййіпо='ѕате')(с3) 

p3 = MaxPooling2D((2, 2))(с3) 

c4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', раййіто='ѕате')(р3) 

c4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', раййіпо='ѕате')(с4) 

# Декодер 

u5 = UpSampling2D((2, 2))(с4) 

u5 = Сопсаѓепаѓе()([05, с3]) 

c5 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', раййіпо='ѕате')(и5) 

c5 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(с5) 

u6 = UpSampling2D((2, 2))(с5) 

иб = Сопсаѓепаѓе()([06, с2]) 

сб = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same')(u6) 

сб = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(сб) 

07 = UpSampling2D((2, 2))(сб) 

07 = Сопсаѓепаѓе()([07, с1]) 

c7 = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', ра4ате='зате')(и7) 


c7 = Сопу20(64, (3, 3), activation=relu', padding='same'" (c7) 

outputs = Сопу20(3, (1, 1), аснуайоп='1ето1а')(с7) 

model = Model (inputs=[inputs], outputs=[outputs]) 

return model 

model = unet_model( 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean squared_error', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

history = шоде. НХ train, X train, epochs=50, batch size=16, 
validation _split=0.1) 


Оценка и визуализация результатов 
```руШоп 

import matplotlib.pyplot аз plt 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, X test) 
print(f Test Accuracy: {accuracy*100:.2f}%" 
# Визуализация результатов 

def plot_sample(images, п=10): 
plt.figure(figsize=(20, 4)) 

for i in range(n): 

ax = plt.subplot(2, n, i + 1) 
plt.imshow(images[i]) 

plt.axis("off") 

predictions = model.predict(images[:n]) 

for i in range(n): 

ax = plt.subplot(2, n, i + 1 + n) 
plt.imshow(predictions[i]) 

ріё.ахіѕ("о#") 

рІ.5һом() 

plot_sample(X test) 


Этот пример демонстрирует базовый подход к решению задачи 
автоматической коррекции цветов на изображениях. В реальных 
проектах может потребоваться более сложная обработка данных, 
настройка гиперпараметров модели, а также применение 
дополнительных методов для улучшения качества цветокоррекции. 


59. Построение нейронной сети для 
анализа звуков окружающей среды 


Задача: Классификация звуков (например, птицы, 
транспорт, дождь) 


Для построения нейронной сети для анализа звуков окружающей 
среды и классификации этих звуков (например, звуки птиц, 
транспорта, дождя и т.д.), необходимо выполнить следующие шаги: 
сбор и подготовка данных, выбор и обучение модели, а также оценка и 
тестирование модели. Примерно план выглядит следующим образом: 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Соберите аудиоданные, содержащие звуки 
окружающей среды. Используйте публичные датасеты, такие как 
Отфапзоипа8 К, ЕЅС-50 и другие. 

— Предварительная обработка: Аудиоданные необходимо 
предварительно обработать для обучения модели. Обычно это 
включает в себя преобразование аудиофайлов в спектрограммы или 
мел-спектрограммы. 

2. Предварительная обработка данных 

— Преобразование в спектрограммы: Преобразуйте аудиоданные в 
спектрограммы, используя библиотеки, такие как librosa. 

— Нормализация данных: Приведите данные к единому формату и 
масштабу. 

— Разделение данных: Разделите данные на тренировочные, 
валидационные и тестовые наборы. 

3. Построение модели 

— Выбор архитектуры: Для задачи классификации звуков можно 
использовать сверточные нейронные сети (СММ). Более продвинутые 
подходы могут включать рекуррентные нейронные сети (КММ) или 
комбинацию СММ и RNN. 

— Определение модели: Используйте фреймворки, такие как 
Тепзог Е ю\ или РуТогећ, для создания модели. 


4. Обучение модели 

— Функция потерь и оптимизатор: Определите функцию потерь 
(например, categorical crossentropy) и выберите оптимизатор 
(например, Адат). 

— Обучение модели: Обучите модель на тренировочном наборе 
данных и оцените ее на валидационном наборе. 

5. Оценка и тестирование модели 

— Оценка модели: Оцените производительность модели на тестовом 
наборе данных с использованием метрик, таких как accuracy, precision, 
recall и Е1-5соте. 

— Визуализация результатов: Визуализируйте результаты с помощью 
confusion matrix и других графиков. 


Пример реализации на Python с использованием TensorFlow и 
Keras 

Подготовка данных 

```руШоп 

import os 

import numpy as np 

import librosa 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Функция для загрузки аудиофайлов и их преобразования B MEJ- 
спектрограммы 

def load_audio_files(file_paths): 

spectrograms = [] 

labels = [] 

for file рай, label in file раз: 

y, sr = librosa.load(file_path, sr=None) 

mel spec = librosa.feature.melspectrogram(y, sr=sr, п mels=128) 

mel spec_db = librosa.power_to_db(mel spec, ref}=np.max) 

spectrograms.append(mel_ spec 46) 

labels.append(label) 

return np.array(spectrograms), np.array(labels) 

# Пример загрузки данных 

data атг = 'path/to/data' 


file paths = [(os.path.join(data_dir, f) label) for f, label in 
zip(os.listdir(data_dir), labels)] # labels — список меток 

spectrograms, labels = load_audio files(file_paths) 

# Приведение данных к единому формату 

spectrograms = np.expand dims(spectrograms, ах15=-1) # Добавление 
канала для СММ 

labels = np.array(labels) 

# Разделение данных 

X train, X test, у гап, у _{е$ї = train _test_split(spectrograms, labels, 
test_size=0.2, random state=42) 


Построение модели CNN 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

model = Sequential) 

# Сверточные слои 

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', при ѕћаре=(128, 128, 
1))) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Dropout(0.25)) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Dropout(0.25)) 

model.add(Conv2D(128, (3, 3), аспуайоп='те1и”)) 

model.add(MaxPooling2D((2, 2))) 

model.add(Dropout(0.25)) 

# Полносвязные слои 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(128, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.5)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 


# Обучение модели 
history = шоде. НХ train, у ат, epochs=30, batch size=32, 
validation data=(X test, y_test)) 


Оценка и визуализация результатов 

``руШоп 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix 
import seaborn as sns 

# Оценка модели 

y_pred = model.predict(X test) 

y_pred_classes = пр.аготах(у ргей, axis=1) 

у ітџе = пр.аготах(у їеѕї, ах1ѕ=1) 
print(classification_report(y_true, у ргей сІаѕѕеѕ)) 
# Confusion Matrix 

cm = confusion matrix(y_true, y_pred_classes) 
plt.figure(figsize=(10, 8)) 

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues') 
plt.xlabel('Predicted’) 

plt.ylabel('True') 

plt.show0 


Этот пример демонстрирует базовый подход к решению задачи 
классификации звуков окружающей среды. В реальной жизни может 
потребоваться более сложная обработка данных, использование более 
продвинутых моделей и настройка гиперпараметров. Важно также 
учитывать особенности конкретного набора данных и задачи. 


60. Создание модели для 
автоматического составления резюме 


Задача: Создание краткого изложения длинного текста 


Создание модели для автоматического составления резюме текста 
(т.е. создания краткого изложения длинного текста) является задачей 
абстрактного и/или экстрактивного суммаризации. Это может быть 
реализовано с помощью различных методов, включая использование 
современных трансформеров, таких как ВЕКТ, Т5 или ОРТ. 
Рассмотрим основные этапы создания такой модели: 

1. Сбор и подготовка данных 

Сбор данных: Для обучения модели необходимы параллельные 
тексты: длинный текст и его краткое изложение. Источниками таких 
данных могут быть новости, статьи с аннотациями, базы данных 
резюме и т.д. 

Предварительная обработка: Тексты необходимо очистить от шума, 
привести к единому формату и токенизировать. 

2. Моделирование 

Выбор архитектуры: Для абстрактного суммаризации можно 
использовать модели трансформеров, такие как Т5 (Text-to-Text 
Transfer Transformer) или BART (Bidirectional and Auto-Regressive 
Transformers). 

Формирование модели: Определение модели с использованием 
фреймворков, таких как Hugging Face Transformers. 

3. Обучение модели 

Функция потерь и оптимизатор: Использование функции потерь, 
подходящей для задач генерации текста, и выбор оптимизатора, такого 
как Adam. 

Обучение модели: Обучение модели на тренировочном наборе 
данных и оценка на валидационном наборе. 

4. Оценка и тестирование модели 


Метрики оценки: Использование метрик, таких как ROUGE (Recall- 
Oriented Understudy for Gisting Evaluation), для оценки качества 
суммаризации. 

Тестирование модели: Оценка модели на тестовом наборе данных и 
анализ результатов. 

5. Развертывание и использование 

Экспорт модели: Сохранение обученной модели в подходящем 
формате. 

Интеграция: Внедрение модели в приложение или сервис для 
автоматической суммаризации текстов. 


Пример реализации на Python с использованием Hugging Face 
Transformers 

Подготовка данных 

``руШоп 

from datasets import load_dataset 

# Загрузка набора данных CNN/DailyMail, содержащего длинные 
статьи и их резюме 

dataset = load_dataset('cnn _dailymail', '3.0.0") 

train dataset = dataset['train'] 

val dataset = dataset['validation'] 

test_dataset = dataset['test'] 

# Пример обработки одного из текстов 

def ргергосез$_Гапсйоп(ехатр!е$): 

inputs = [doc for doc in examples['article']] 

model inputs = tokenizer(inputs, тах Іепоћ=5 12, truncation=True) 

with tokenizer.as_target_tokenizer(): 

labels = tokenizer(examples['highlights'], тах Іепоћ=1 50, 
truncation=True) 

model _inputs['labels'] = labels['input_ids'] 

return model inputs 

tokenizer = AutoTokenizer.from _pretrained("t5-small") 

train dataset = train _dataset.map(preprocess_function, batched=True) 

val dataset = val_dataset.map(preprocess_function, batched=True) 

test_dataset = test_dataset.map(preprocess_function, batched=True) 


Обучение модели 


```руШоп 

from transformers import TS5ForConditionalGeneration, Trainer, 
TrainingArguments 

model = T5ForConditionalGeneration.from pretrained("t5-small") 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir="./results", 

evaluation _strategy="epoch", 

learning_rate=3e-5, 

рег _ device _train batch size=8, 

рег _device_eval batch size=8, 

num train epochs=3, 

weight decay=0.01, 

) 

trainer = Trainer( 

model=model, 

args=training args, 

train dataset=train_dataset, 

eval dataset=val_dataset, 


) 


trainer.train() 


Оценка и тестирование модели 
``руШоп 

Кот datasets import load_metric 

metric = load_metric("rouge") 

def compute _metrics(eval_pred): 

predictions, labels = eval_pred 


decoded ргедѕ = tokenizer.batch decode(predictions, 
skip_special tokens=True) 
decoded _ labels = tokenizer.batch decode(labels, 


skip_special tokens=True) 
# Результаты Rouge 
result = metric.compute(predictions=decoded_preds, 
references=decoded_labels, use_stemmer=True) 
result = {Кеу: value.mid.fmeasure * 100 for key, value in result.items()} 
return result 


results = trainer.evaluate(eval_dataset=test_dataset, 
metric_key_prefix="eval", compute_metrics=compute_ metrics) 

print(results) 

Этот пример демонстрирует процесс создания модели для 
автоматического составления резюме текстов. Использование 
современных трансформеров, таких как Т5, позволяет эффективно 
решать задачу абстрактной суммаризации. В реальных проектах может 
потребоваться более сложная настройка гиперпараметров модели, 
использование дополнительных данных и учет специфики задач. 


61. Построение нейронной сети для 
автоматического создания 
инфографики 


Задача: Преобразование данных в визуальные 
инфографики 


Построение нейронной сети для автоматического создания 
инфографики — это сложная и многокомпонентная задача, требующая 
интеграции методов анализа данных, обработки естественного языка 
(NLP) и компьютерного зрения. Ниже представлен план реализации 
этой задачи, включая этапы подготовки данных, моделирования и 
обучения. 

Основные этапы: 

1. Сбор и подготовка данных: 

Сбор данных: Необходимо собрать датасеты, содержащие пары 
"данные — инфографика" Можно использовать существующие 
инфографики и соответствующие им данные. 

Предварительная обработка данных: Очистка и нормализация 
данных, преобразование текстов в числовые представления, создание 
шаблонов инфографик. 

2. Моделирование: 

Выбор архитектуры: Использование сочетания моделей для анализа 
данных (например, LSTM для временных рядов) и моделей для 
генерации изображений (например, САМ или УАЕ). 

Интеграция моделей: Объединение моделей анализа данных и 
генерации изображений в одну систему. 

3. Обучение модели: 

Обучение модели анализа данных: Обучение модели для 
предсказания структуры и содержания инфографики на основе 
входных данных. 


Обучение модели генерации изображений: Обучение модели для 
генерации визуальных компонентов инфографики. 

4. Оценка и тестирование модели: 

Метрики оценки: Использование метрик качества изображения и 
содержания для оценки точности и качества генерируемых 
инфографик. 

Тестирование модели: Проверка работы модели на тестовых данных. 

5. Развертывание и использование: 

Экспорт модели: Сохранение обученной модели для дальнейшего 
использования. 

Интеграция: Внедрение модели в приложение или сервис для 
автоматического создания инфографик. 


Пример реализации на Python 

1. Сбор и подготовка данных 

Для упрощения примера предположим, что у нас есть датасет, 
содержащий данные о продажах и соответствующие им шаблоны 
инфографик. 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from 8КТеагп.то4де1_$е1есйоп import train test_split 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Пример загрузки данных 

data = pd.read_csv('sales_data.csv') # Данные о продажах 

infographics = pd.read_csv('infographics_data.csv') # Соответствующие 
шаблоны инфографик 

# Разделение данных на тренировочные и тестовые наборы 

X train, X test, у ашп, у 1% = train test_split(data, infographics, 
test_size=0.2, random state=42) 

2. Моделирование 

Для создания инфографики можно использовать генеративные 
модели, такие как GANS, которые могут генерировать изображения на 
основе входных данных. Ниже представлен пример использования 
САМ для генерации инфографики. 

``руШоп 

import torch 


import torch.nn as пп 

import torch.optim as optim 

from torchvision.utils import save_image 
from torch.utils.data import DataLoader, Dataset 
# Определение простых GAN 

class Generator(nn. Module): 

аеҒ ши (self): 

super(Generator, self). 111 () 
self.model = nn.Sequential( 
nn.Linear(100, 256), 

nn.ReLU(True), 

nn.Linear(256, 512), 

nn.ReLU(True), 

nn.Linear(512, 1024), 

nn.ReLU(True), 

nn.Linear(1024, 784), 

nn. Tanh) 


) 

def forward(self, x): 

return self.model(x) 

class Discriminator(nn.Module): 
аеҒ ши (self): 
super(Discriminator, self). 11 () 
self.model = nn.Sequential( 
nn.Linear(784, 512), 
nn.ReLU(True), 

nn.Linear(512, 256), 
nn.ReLU(True), 

nn.Linear(256, 1), 

nn.Sigmoid() 


) 

def forward(self, x): 

return self.model(x) 

# Инициализация моделей 

generator = Generator() 

discriminator = Discriminator() 

# Определение функции потерь и оптимизаторов 


criterion = nn.BCELoss() 

optimizer_g = optim. Adam(generator.parameters(), 1:=0.0002) 

optimizer_d = optim. Adam(discriminator.parameters(), 1г=0.0002) 

# Генерация случайного шума для обучения 

def generate_noise(batch_size, по15е іт): 

return їогсһ.тапап(Ъаїсһ size, по1ѕе іт) 

# Тренировка моделей 

num epochs = 100 

batch ѕ17е = 64 

по15е Ат = 100 

Гог epoch in range(num epochs): 

for i, (data, _) in enumerate(DataLoader(X train, batch _size=batch 17е, 
shuffle=True)): 

# Обучение дискриминатора 

real data = data.view(-1, 784) 

real labels = torch.ones(batch 17е, 1) 

fake _labels = torch.zeros(batch_size, 1) 

optimizer_d.zero_grad() 

outputs = discriminator(real_ data) 

а _loss_real = criterion(outputs, real_labels) 

real _ score = outputs 

noise = generate_noise(batch_size, noise_dim) 

fake_data = generator(noise) 

outputs = discriminator(fake_data.detach()) 

а 1055 Ғаке = criterion(outputs, fake_labels) 

fake ѕсоге = outputs 

а 1055 = а 1055 геа! + а 1055 Ғаке 

а 1055.баскуғага() 

орітіхег 4.$ер() 

# Обучение генератора 

optimizer_g.zero_grad() 

outputs = discriminator(fake_data) 

g_loss = criterion(outputs, real labels) 

g_loss.backward() 

орітіхег о.ѕіер() 

print(fEpoch [{еросһ+1}/ {пит epochs}], а loss: {а 105.1#ет()}, 
о loss: {g_loss.item()}, ' 


р(х): {real ѕсоге.теап().1ќет()}, D(G(z)): 
{fake_score.mean().item0) ¥') 

# Сохранение образцов изображений 

if (epoch + 1) % 10 == 0: 

save_image(fake_data.view(fake_data.size(0), 1, 28, 28), 
foutput/fake images_{epoch+1 }.png') 

Этот пример демонстрирует базовый подход к созданию модели для 
автоматического создания инфографики. В реальной жизни могут 
потребоваться более сложные архитектуры, настройка 
гиперпараметров, а также учет особенностей конкретных данных и 
задач. Использование современных моделей и методов, таких как 
трансформеры и глубокие сверточные сети, может значительно 
улучшить результаты. 


62. Создание модели для предсказания 
результатов политических выборов 


Задача: Прогнозирование исхода выборов на основе 
исторических данных и опросов 


Создание модели для предсказания результатов политических 
выборов — это сложная задача, которая требует использования 
различных источников данных и методов моделирования. Этот 
процесс включает сбор и предварительную обработку данных, выбор и 
обучение модели, а также оценку её производительности. Вот 
примерный план действий: 

1. Сбор и подготовка данных 

Сбор данных: 

Исторические данные о выборах: результаты прошлых выборов, 
данные о кандидатах и партиях. 

Демографические данные: информация о населении, такие как 
возраст, пол, уровень образования, доход. 

Данные опросов: результаты опросов общественного мнения. 

Экономические данные: такие как уровень безработицы, инфляция 
И Т.Д. 

Предварительная обработка данных: 

Очистка данных от пропусков и аномалий. 

Нормализация данных. 

Создание новых признаков (feature engineering), которые могут 
помочь модели лучше понять зависимость. 

2. Выбор и обучение модели 

Выбор модели: Для задачи прогнозирования можно использовать 
различные модели машинного обучения: 

— Регрессионные модели (линейная регрессия, логистическая 
регрессия). 

— Деревья решений и ансамблевые методы (Random Forest, Gradient 
Boosting). 


— Нейронные сети, включая рекуррентные нейронные сети (RNN) и 
долгосрочные краткосрочные памяти (LSTM). 

Обучение модели: 

— Разделение данных на тренировочную и тестовую выборки. 

— Обучение модели на тренировочных данных. 

— Настройка гиперпараметров с помощью кросс-валидации. 

3. Оценка и тестирование модели 

Оценка модели: 

— Использование метрик качества (МАЕ, RMSE, accuracy) для 
оценки производительности модели. 

— Анализ ошибок модели и их исправление. 

Тестирование модели: 

— Проверка модели на тестовых данных. 

— Оценка устойчивости модели к изменениям в данных. 

4. Развертывание и использование 

— Экспорт модели: Сохранение обученной модели. 

— Интеграция: Внедрение модели в систему для прогнозирования 
результатов выборов. 


Пример реализации на Python 

Сбор и подготовка данных 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from $Кеагп лло4е|_зе]есйоп import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

# Пример загрузки данных 

historical_data = pd.read_csv('historical @есйоп_4айа.сзу’) 
poll data = pd.read_csv('poll_data.csv') 

demographic _data = pd.read_csv('demographic_data.csv') 
economic _ data = pd.read_csv('economic_data.csv') 

# Объединение данных 

data = pd.merge(historical_data, poll_data, on='region') 
data = pd.merge(data, demographic_data, on='region') 

data = pd.merge(data, economic _data, оп='уеаг') 

# Предварительная обработка данных 

data.fillna(0, inplace=True) # Заполнение пропущенных значений 
X = data.drop('election_result', axis=1) # Признаки 


у = dataļ['election_result'] # Целевые переменные 

# Нормализация данных 

scaler = StandardScaler() 

X scaled = scaler.fit_transform(X) 

# Разделение данных 

X train, X test, у train, у test = train test split(X scaled, у, 
test_size=0.2, random state=42) 


Обучение модели 

```руШоп 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy ѕсоге, mean absolute еггог 
# Выбор модели 

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, гапдот_ їаїе=42) 
# Обучение модели 

тое. ВХ train, у тат) 

# Предсказания 

y_pred = model.predict(X test) 

# Оценка модели 

accuracy = ассигасу ѕсоге(у їеѕі, у_ргеа) 

тае = mean absolute еггог(у їеѕі, у ргед) 

print(f Accuracy: {ассигасу}') 

print(f MAE: {1тае}') 


Тестирование модели 

```руШоп 

from sklearn.metrics import classification report 
# Отчет о классификации 
print(classification_report(y_test, y_pred)) 


Этот пример демонстрирует базовый подход к построению модели 
для предсказания результатов выборов. В реальной практике могут 
потребоваться более сложные модели, более детальная обработка 
данных и учет специфики конкретных выборов. Использование 
ансамблей моделей и глубокой нейронной сети также может улучшить 
точность предсказаний. 


63. Построение нейронной сети для 
оценки кредитного риска 


Задача: Прогнозирование вероятности дефолта по 
кредитам 


Создание нейронной сети для оценки кредитного риска и 
прогнозирования вероятности дефолта по кредитам требует 
тщательной подготовки данных, выбора подходящей модели и её 
обучения. Приведем пошаговый план для реализации этой задачи: 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: 

— Исторические данные по кредитам: информация о клиентах, их 
кредитной истории, демографические данные, финансовые показатели 
и метки, указывающие на дефолт или его отсутствие. 

— Предварительная обработка данных: 

— Очистка данных от пропусков и аномалий. 

— Кодирование категориальных признаков (например, с помощью 
one-hot encoding). 

— Нормализация числовых признаков. 

— Разделение данных на тренировочную и тестовую выборки. 

2. Выбор и обучение модели 

— Выбор модели: Использование нейронной сети, например, 
многослойного перцептрона (MLP). 

— Обучение модели: Настройка гиперпараметров, определение 
функции потерь и оптимизатора, обучение модели на тренировочных 
данных. 

3. Оценка и тестирование модели 

— Оценка модели: Использование метрик, таких как accuracy, 
precision, recall, Е1-5соге и КОС-АОС, для оценки производительности 
модели. 

— Тестирование модели: Проверка модели на тестовых данных и 
анализ её производительности. 


4. Развертывание и использование 

— Экспорт модели: Сохранение обученной модели. 

— Интеграция: Внедрение модели в систему для оценки кредитного 
риска. 


Пример реализации на Python с использованием Keras 

Сбор и подготовка данных 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from $Кеагп лло4е|_зе]есйоп import train _test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder 

from sklearn.compose import ColumnTransformer 

from sklearn.pipeline import Pipeline 

# Пример загрузки данных 

data = pd.read_csv('credit_data.csv') 

# Предполагаем, что данные содержат следующие столбцы: 

# — 'асе', Чпсоте', 'loan amount (числовые признаки) 

# — 'gender', 'оссираНоп' (категориальные признаки) 

# — 'default' (целевая переменная) 

# Разделение данных на признаки и целевую переменную 

X = data.drop('default', axis=1) 

у = data['default'] 

# Предварительная обработка данных 

numeric_features = ['асе', 'income', loan amount'] 

categorical features = ['gender', 'occupation'] 

numeric_transformer = Pipeline(steps=[ 

('scaler', StandardScaler())J) 

categorical transformer = Pipeline(steps=[ 

('onehot', OneHotEncoder(handle_unknown='ignore'))]) 

preprocessor = ColumnTransformer( 

transformers=[ 

(‘пит’, numeric_transformer, numeric _ features), 

('cat', categorical transformer, categorical _features)]) 

X preprocessed = preprocessor.fit_transform(X) 

# Разделение данных на тренировочные и тестовые выборки 

X train, X test, у ап, y_test = train 1е$ зрИКХ_ ргергосеѕѕей, у, 
test_size=0.2, random state=42) 


Обучение модели 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Создание модели 

model = Sequential([ 

Dense(64, activation='relu', input_shape=(X_train.shape[1],)), 

Dense(32, activation='relu’), 

Dense(1, activation='sigmoid"’) 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), 
loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

history = тое. НХ train, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation _split=0.2) 


Оценка и тестирование модели 

```руШоп 

from sklearn.metrics import ассигасу зсоге, precision score, 
recall score, fl score, гос аџс score 

# Предсказание на тестовых данных 

y_pred = model.predict(X test) 

y_pred_classes = (y_pred > 0.5).astype(int) 

# Оценка модели 

accuracy = ассигасу_зсоге(у_1е$, у ргей с1а$$е$) 

precision = precision _score(y_test, y_pred_classes) 

recall = recall score(y_test, y_pred_classes) 

fl = fl_score(y_test, у ргеа classes) 

гос аџс = гос auc score(y_test, y_pred) 

print(f Accuracy: {ассигасу}') 

print(f Precision: {precision }') 

print(fRecall: {recall}') 

print(fF1 Score: {#1 }) 


print(fROC АСС: {тос аџс!") 

Этот пример демонстрирует базовый подход к построению 
нейронной сети для оценки кредитного риска. В реальной практике 
может потребоваться более сложная обработка данных, использование 
различных архитектур моделей и тщательная настройка 
гиперпараметров для достижения наилучших результатов. 
Использование кросс-валидации и ансамблевых методов также может 
помочь улучшить производительность модели. 


64. Создание модели для 
автоматической идентификации 
растений по фотографиям 


Задача: Определение видов растений на основе 
изображений 


Создание модели для автоматической идентификации растений по 
фотографиям включает в себя сбор и подготовку данных, выбор и 
обучение модели, а также оценку её производительности. Эта задача 
требует использования методов компьютерного зрения, и современные 
свёрточные нейронные сети (СММ) отлично справляются с такими 
задачами. Рассмотрим план действий и пример реализации на Python с 
использованием фреймворка TensorFlow/Keras. 

Основные этапы: 

1. Сбор и подготовка данных 

2. Выбор и обучение модели 

3. Оценка и тестирование модели 

4. Развертывание и использование 

1. Сбор и подготовка данных 

Сбор данных 

Для этой задачи вам понадобятся датасеты с изображениями 
различных видов растений и метками, указывающими на вид растения. 
Хорошие источники данных включают: 

— [PlantCLEF](https://www.imageclef.org/PlantCLEF2020) 

— [Kaggle datasets|(https://www.kaggle.com/datasets) 

— Другие открытые датасеты по ботанике 

Предварительная обработка данных 

— Очистка данных: удаление поврежденных или нерелевантных 
изображений. 

— Аугментация данных: увеличение разнообразия данных с 
помощью методов аугментации, таких как вращение, 


масштабирование и обрезка. 


= Разделение данных: на тренировочные, валидационные и тестовые 


выборки. 
2. Выбор и обучение модели 
Выбор модели 


Для классификации изображений можно 
свёрточные нейронные сети. Популярные 
включают: 

— VGG16/VGG19 

— ResNet50 

— шсерНопУЗ 

— EfficientNet 

Обучение модели 

``руШоп 
import tensorflow as tf 


использовать 
архитектуры 


from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 


from tensorflow.keras.applications import ResNet50 


from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, Dropout 


from tensorflow.keras.models import Model 

# Предварительная обработка и аугментация данных 
train даѓареп = ImageDataGenerator( 

rescale=1./255, 

shear_range=0.2, 

zoom range=0.2, 

horizontal flip=True, 

validation _split=0.2) # 20% данных для валидации 
train generator = train datagen.flow_ from directory( 
'path to dataset', 

target_size=(224, 224), 

batch 517е=32, 

class то4де=саесопса!', 

subset='training') 


validation _ generator = train _datagen.flow_ from directory( 


'path_to_dataset', 
target_size=(224, 224), 
batch 517е=32, 


class то4де=саесопса!', 

subset='validation') 

# Использование предобученной модели ResNet50 

Базе model = ResNet50(weights='imagenetť, include top=False, 
input зВаре=(224, 224, 3)) 

# Заморозка слоев базовой модели 

Гог layer in Базе то4е!ауегз: 

1ауег Агата е = False 

# Добавление новых слоев 

х = Базе то4е|. ори 

х = Flatten) (x) 

х = Dense(1024, activation='relu’) (x) 

х = ОгорочК0.5)(х) 

predictions = Dense(train_generator.num classes, activation='softmax') 
(х) 

# Компиляция модели 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

history = model. fit( 

train _ generator, 

ѕќерѕ рег еросһ=ігап _generator.samples // train _generator.batch size, 

validation ааѓа=уаһдабоп репегаќог, 

validation _steps=validation_generator.samples // 
validation _generator.batch_size, 

epochs=10) 


3. Оценка и тестирование модели 

Оценка модели 

```руШоп 

import matplotlib.pyplot аз plt 

# Оценка на тестовых данных 

loss, accuracy = model.evaluate(validation_generator) 
print(fTest accuracy: {accuracy }') 

# Построение графиков точности и функции потерь 
plt.figure(figsize=(12, 4)) 


plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.plot(history.history['accuracy'], label='train_accuracy'’) 
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='val_accuracy’ 
ріёІевепа() 

plt.title('Accuracy'’) 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.plot(history.history['loss'], label='train_loss'") 
plt.plot(history.history['val_loss'], label='val_loss') 
ріёІевепа() 

plt.title('Loss') 

plt.show0 


4. Развертывание и использование 
Сохранение модели 

``руШоп 
# Сохранение модели 
model.save('plant_identification model.h5') 


Интеграция 

Модель может быть интегрирована в веб-приложение или 
мобильное приложение для идентификации растений по фотографиям. 
Для этого можно использовать фреймворки, такие как TensorFlow Lite 
для мобильных устройств или TensorFlow Serving для веб-сервисов. 

Этот пример демонстрирует процесс создания модели для 
автоматической идентификации растений по фотографиям, включая 
сбор и подготовку данных, выбор и обучение модели, оценку её 
производительности и развертывание. В реальной практике может 
потребоваться настройка гиперпараметров и использование более 
сложных архитектур для достижения наилучших результатов. 


65. Построение нейронной сети для 
анализа данных умного дома 


Задача: Оптимизация энергопотребления и управление 
устройствами умного дома 


Для построения нейронной сети, которая будет анализировать 
данные умного дома с целью оптимизации энергопотребления и 
управления устройствами, нужно пройти несколько шагов. 

1. Сбор данных 

Сначала нужно собрать данные из различных источников умного 
дома, включая: 

— Потребление электроэнергии каждого устройства 

— Время работы устройств 

— Внешние факторы (температура, освещенность и т.д.) 

— Пользовательские предпочтения 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление пропущенных значений, устранение 
выбросов. 

— Нормализация: Приведение данных к единому масштабу. 

— Фичевая инженерия: Создание новых признаков, которые могут 
быть полезны для модели. 

3. Разработка модели нейронной сети 

— Выбор архитектуры: Для задачи оптимизации энергопотребления 
можно использовать рекуррентные нейронные сети (RNN) или Long 
Short-Term Memory (ГЗТМ), так как они хорошо работают с 
временными рядами. 

— Разделение данных: Разделите данные на обучающую и тестовую 
выборки. 

4. Реализация нейронной сети 


Пример на Python с использованием TensorFlow и Keras: 
```руШоп 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

import numpy as np 

# Генерация синтетических данных 

пр.гапаот.ѕее(42) 

data = пр.гапаот.гапа(1000, 5) # 1000 временных шагов, 5 признаков 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler() 

data_normalized = scaler.fit_transform(data) 

# Подготовка данных для LSTM 

def create_dataset(data, ите_$ерз=1): 

Х,у=[ЬП 

for i in range(len(data) — ите_${ерз): 

X.append(dataļi:( + time ѕерѕ), :]) 

у.аррепа(даѓаһ + time ѕќерѕ, -1]) 

return пр.атгау(Х), пр.аггау(у) 

time $ерз = 10 

X, у = стеме аажазе(аажща_погта|7те4, те $їер$) 

X = пр.гезваре(Х, (Х.зВаре[0], Х.ѕһаре[1], Х.ѕһаре[2])) 

# Создание модели 

model = Зедиепна|() 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_steps, 
Х.ѕһаре[2]))) 

model.add(LSTM(50, return ѕедиепсеѕ=Еа1ѕе)) 

model.add(Dense(25)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean squared еггог') 

# Обучение модели 

тоде!.НКХ, у, batch_size=1, epochs=1) 

# Прогнозирование 

predictions = model.predict(X) 


5. Оценка и тестирование модели 
— Тестирование на новых данных: Проверка точности модели на 
ранее не виденных данных. 


— Метрики оценки: Использование метрик, таких как 
среднеквадратическая ошибка (MSE), для оценки качества модели. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Внедрение модели в систему управления умным домом: Модель 
должна быть интегрирована в систему умного дома для реального 
времени. 

— Оптимизация: Регулярное обновление модели с новыми данными 
для поддержания точности прогнозов. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
эффективности модели. 

— Обратная связь от пользователей: Сбор данных о том, как модель 
влияет на энергопотребление и удовлетворенность пользователей, для 
дальнейшей оптимизации. 

Эти шаги помогут вам построить эффективную нейронную сеть для 
анализа данных умного дома и оптимизации энергопотребления. 


66. Создание модели для 
автоматической адаптации контента 
под пользователя 


Задача: Персонализация веб-контента и интерфейсов 


Для создания модели, которая автоматически адаптирует контент 
под пользователя, требуется следовать определённым этапам 
разработки. Эта модель будет учитывать поведение пользователя, его 
предпочтения и взаимодействие с контентом для персонализации веб- 
контента и интерфейсов. 

1. Сбор данных 

— Пользовательские данные: Информация о пользователе, такая как 
демографические данные, история просмотров, кликов, время, 
проведенное на странице и т.д. 

— Контентные данные: Характеристики контента, такие как тема, 
тип, длина, и тд. 

— Взаимодействие пользователя с контентом: Лайки, комментарии, 
шаринг и прочие виды взаимодействия. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление пропущенных значений и аномалий. 

— Нормализация данных: Приведение данных к единому масштабу. 

— Фичевая инженерия: Создание новых признаков, которые могут 
быть полезны для модели. 

3. Выбор архитектуры модели 

— Коллаборативная фильтрация: Подходит для рекомендации на 
основе поведения пользователей с похожими интересами. 

— Контентная фильтрация: Подходит для рекомендаций на основе 
характеристик контента. 

— Гибридные модели: Сочетание коллаборативной и контентной 
фильтрации для повышения точности. 


4. Разработка модели 


Пример на Python с использованием библиотеки TensorFlow и 
Keras: 

`“ python 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, Flatten, Dot, 
Dense, Concatenate 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

import numpy as np 

# Генерация синтетических данных 

num users = 1000 

num items = 100 

етБеаапо 17е = 50 

изег 14$ = np.random.randint(0, num users, 10000) 

йет 1405 = np.random.randint(0, пот items, 10000) 

ratings = np.random.randint(1, 6, 10000) 

# Кодирование пользователей и контента 

изег_ епсодег = LabelEncoder() 

item encoder = LabelEncoder() 

user_ids_encoded = user_encoder.fit_transform(user_ids) 

item 145 епсодеа = item encoder.fit_transform(item_ids) 

# Входные данные 

user_input = Input(shape=(1,), name='user_input') 

item 1при = Input(shape=(1,), name='item_input'") 

# Эмбеддинги 


user_embedding = Embedding(input_dim=num users, 
output dim=embedding size, пате='иѕег етбеаате')(оѕег при) 
item embedding = Embedding(input_dim=num items, 


output dim=embedding_ size, пате='ќет _embedding')\(item_input) 
user_vecs = Flatten()(user_embedding) 
item _ vecs = Flatten()(item_embedding) 
# Скалярное произведение 
dot_product = РоКахез=Т)([азег_уесз, йет уесѕ]) 
# Полносвязные слои 
dense = Оеп$е(128, activation='relu')(dot_product) 


output = Оепзе(1)(4епзе) 

# Создание модели 

model = Model(inputs=[user_input, Цет_ три, outputs=output) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse") 

# Обучение модели 

тоае1.б[иѕег 145 епсо4е4, item 145 епсо4еа], ratings, epochs=10, 
batch 517е=64) 

# Прогнозирование 

user 11 = 5 

item id= 10 

predicted_rating = model.predict([[user_id], [item_id]]) 

print(f'Predicted rating for user {user_id} and item {item id} is 
{predicted _rating}") 

5. Оценка и тестирование модели 

— Разделение данных: Разделите данные на обучающую и тестовую 
выборки. 

— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как 
среднеквадратическая ошибка (MSE), точность, полнота и Е1-ѕсоге. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели в веб-сайт: Модель должна быть 
интегрирована в систему веб-сайта для персонализации контента. 

— Оптимизация: Регулярное обновление модели с новыми данными 
для улучшения точности. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
эффективности модели. 

— Сбор обратной связи: Получение обратной связи от пользователей 
для дальнейшей оптимизации модели. 

Эти шаги помогут вам создать эффективную модель для 
автоматической адаптации контента под пользователя, обеспечивая 
персонализацию веб-контента и интерфейсов. 


67. Построение нейронной сети для 
прогнозирования потребления 
электроэнергии 


Задача: Прогнозирование объемов потребления 
электроэнергии на основе временных рядов 


Для построения нейронной сети, которая будет прогнозировать 
потребление электроэнергии на основе временных рядов, следует 
пройти несколько ключевых этапов разработки. 

1. Сбор данных 

— Исторические данные о потреблении электроэнергии. 

— Внешние факторы: погода, время года, день недели, праздники и 
Т.Д. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление пропущенных значений и аномалий. 

— Нормализация данных: Приведение данных к единому масштабу. 

— Создание признаков: Временные признаки (час, день недели, 
месяц), погодные условия и т.д. 

3. Разработка модели нейронной сети 

Для прогнозирования временных рядов хорошо подходят 
рекуррентные нейронные сети (RNN) или Long Short-Term Memory 
(СТМ). 

4. Реализация нейронной сети 


Пример на Python с использованием TensorFlow и Keras: 
```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM 


Кот sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

# Генерация синтетических данных для примера 

date_rng = pd.date_range(start='1/1/2020', епа='1/01/2021', Кед='Н”) 

df = pd.DataFrame(date_rng, columns=['date']) 

df['data'] = np.random.randint(0, 100, size=(len(date_rng))) 

# Предобработка данных 

df.set_index('date', inplace=True) 

scaler = MinMaxScaler() 

df['data'] = scaler.fit_transform(df|['data']]) 

# Создание временных рядов 

def create_dataset(data, ите_$ерз=1): 

Х,у= |, 

for i in гапое(Іеп(даѓќа) — ите_${ерз — 1): 

Х.аррепа(даѓќа[1:(1 + бте ѕќерѕ), 0]) 

у.аррепа(даѓаһ + ите_$ерз, 0]) 

return пр.атгау(Х), пр.аггау(у) 

time_steps = 24 # Пример: использование данных за предыдущие 24 
часа для прогнозирования следующего часа 

X, у = create_dataset(df.values, time steps) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, у їеѕі = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], X_train.shapeļ[1], 1) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X {еѕі.ѕһаре[1], 1)) 

# Создание модели 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_steps, 
1))) 

model.add(LSTM(50, return _sequences=False)) 

model.add(Dense(25)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean ѕдџагеа еггог') 

# Обучение модели 

model.fit(X_train, у гаш, batch_size=1, epochs=1) 

# Прогнозирование 

predictions = model.predict(X test) 


predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform([y_test]) 

# Оценка модели 

mse = tf.keras.losses.MeanSquaredError() 

print(f MSE: {mse(y_test[0], predictions[:, 0]).питру()}) 

5. Оценка и тестирование модели 

— Разделение данных: Разделите данные на обучающую и тестовую 
выборки. 

— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как 
среднеквадратическая ошибка (MSE), средняя абсолютная ошибка 
(МАЕ) и К. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрение модели в систему мониторинга и 
управления энергопотреблением. 

— Оптимизаци*: Регулярное обновление модели с новыми данными 
для улучшения точности прогнозов. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности модели. 

— Обратная связь и улучшение: Сбор данных о фактическом 
потреблении и коррекция модели на их основе. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить эффективную 
нейронную сеть для прогнозирования объемов потребления 
электроэнергии на основе временных рядов. 


68. Создание модели для 
автоматической классификации и 
сортировки видео 


Задача: Классификация видеоконтента по категориям 


Для создания модели, которая будет автоматически 
классифицировать и сортировать видеоконтент по категориям, можно 
использовать несколько подходов. Основной подход — использование 
глубоких нейронных сетей (DNN) для анализа видеокадров и 
извлечения признаков. В этом процессе могут использоваться 
сверточные нейронные сети (СММ) для обработки отдельных кадров и 
рекуррентные нейронные сети (К ММ) для учета временной динамики. 

1. Сбор данных 

— Видео: Соберите набор данных видеороликов, размеченных по 
категориям. 

— Метаданные: Информация о видео, такая как название, описание, 
теги. 

2. Предобработка данных 

— Разбиение видео на кадры: Извлечение ключевых кадров из видео. 

— Извлечение признаков: Использование предобученных моделей 
для извлечения признаков из кадров. 

— Создание последовательностей: Формирование 
последовательностей кадров для учета временной динамики. 

3. Разработка модели 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Для извлечения признаков из 
отдельных кадров. 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN): Для обработки 
последовательностей признаков. 

4. Реализация модели 


Пример на Python с использованием TensorFlow и Keras: 


```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, TimeDistributed, 
Conv2D, MaxPooling2D, Flatten 

from tensorflow.keras.applications import Inception V3 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array, 
load_img 

import numpy as np 

import су2 

# Путь к видеофайлам и их меткам 

у14ео_рай$ = ['у1део1.тр4', 'video2.mp4', ...] 

labels = ['category1', 'category2', ...] 

# Предобученная модель для извлечения признаков 

feature_extractor = InceptionV3(weights='imagenet', include top=False, 
pooling='avg') 

# Функция для извлечения ключевых кадров и их признаков 

def extract_frames(video_path, frame соци 10): 

vidcap = cv2.VideoCapture(video ра) 

frames = [] 

total frames = int(vidcap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT)) 

step = max(total frames // frame_count, 1) 

for i in range(0, total_frames, step): 

vidcap.set(cv2.CAP_PROP_POS_FRAMES, 1) 

success, image = vidcap.read() 

if not success: 

break 

image = cv2.resize(image, (299, 299)) 

image = img to array(image) 

image = np.expand_dims(image, axis=0) 

image = tf.keras.applications.inception_v3.preprocess_input(image) 

feature = feature _extractor.predict(image) 

frames.append(feature) 

vidcap.release() 

return np.array(frames) 

# Подготовка данных 

Х=[] 


y=[] 
for video path, label in zip(video_paths, labels): 
frames = extract_frames(video_path) 


if frames.shape[0] == 10: # Убедитесь, что все видео имеют 
одинаковое количество кадров 

X.append(frames) 

y.append(label) 


X = np.array(X) 

у = np.array(y) 

# Кодирование меток 

Кот sklearn.preprocessing import Габе!Епсодег 

1абе| епсо4ег = Габе!Епсо4ег() 

у = label encoder.fit_transform(y) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

Кот $Кеагп лло4е| зе]есйоп import train test_split 

X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Создание модели 

model = Зедиепна|() 

model.add(TimeDistributed(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu'’), 
input ѕһаре=(10, 8, 8, 2048))) 

model.add(TimeDistributed(MaxPooling2D((2, 2)))) 

model.add(TimeDistributed(Flatten())) 

model.add(LSTM(100)) 

model.add(Dense(100, activation='relu’)) 

model.add(Dense(len(np.unique(y)), activation='softmax'’)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 
теїгісѕ=['ассигасу!]) 

# Обучение модели 

тое. ЯХ train, у Наш, еросһћѕ=10, batch ѕ17е=8, 
validation _split=0.2) 

# Оценка модели 

model.evaluate(X test, y_test) 

# Прогнозирование категории для нового видео 

new video path ='пез/_уїйео.тр4' 

new _ frames = extract_frames(new_video path) 

new _ frames = np.expand_dims(new frames, axis=0) 


prediction = model.predict(new frames) 

predicted_category = 
label _encoder.inverse_transform([np.argmax(prediction)]) 

print(f Predicted category: {predicted_category[0]}") 

5. Оценка и тестирование модели 

— Разделение данных: Разделите данные на обучающую и тестовую 
выборки. 

— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как точность, 
полнота, Е1-5соге. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрение модели в систему для 
автоматической классификации видео. 

— Оптимизация: Регулярное обновление модели с новыми данными 
для улучшения точности классификации. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности модели. 

— Сбор обратной связи и улучшение: Получение обратной связи от 
пользователей для дальнейшей оптимизации модели. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить эффективную 
нейронную сеть для автоматической классификации и сортировки 
видеоконтента по категориям. 


69. Построение нейронной сети для 
автоматического восстановления 
поврежденных изображений 


Задача: Восстановление и реконструкция утраченных 
частей изображений 


Для построения нейронной сети, которая будет автоматически 
восстанавливать поврежденные изображения, можно использовать 
архитектуры типа U-Net или САМ (Generative Adversarial Network). 
Эти архитектуры хорошо подходят для задач восстановления и 
реконструкции изображений. 

1. Сбор данных 

— Набор изображений: Соберите изображения для обучения модели. 
Можно использовать открытые датасеты, такие как СТЕАК-10, 
ImageNet и др. 

— Поврежденные изображения: Создайте поврежденные версии 
изображений, маскируя случайные участки. 

2. Предобработка данных 

— Маскирование: Создание поврежденных изображений путем 
маскировки случайных участков. 

— Нормализация: Приведение данных к диапазону [0, 1] или [-1, 1]. 

3. Выбор архитектуры модели 

Для этой задачи хорошо подходят: 

— U-Net: Модель сегментации, которая может эффективно 
восстанавливать изображения. 

— САМ: Генеративные модели, такие как Context Encoder, которые 
могут генерировать недостающие части изображения. 

4. Реализация нейронной сети 


Пример использования U-Net на Python с использованием 
TensorFlow и Keras: 


```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
UpSampling2D, Concatenate 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

# Создание U-Net модели 

def unet _model(input_size=(256, 256, 3)): 

inputs = Input(input _ size) 

# Encoder 

сопу1 = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', рададте='зате") (три) 

сопу1 = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(сопу1) 

роо = MaxPooling2D(pool $12е=(2, 2))(сопу1) 

сопу2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same')(pool1) 

сопу2 = Сопу20(128, (3, 3), асйуабпоп= теІи, раіаіпе='ѕате')(сопу2) 

роо12 = MaxPooling2D(pool $12е=(2, 2))(сопу2) 

сопу3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', райійто='ѕате')(роо12) 

сопу3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', райайіто='ѕате')(сопу3) 

роо13 = MaxPooling2D(pool $12е=(2, 2))(сопу3) 

сопу4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', ра4ате='зате')(роо13) 

сопу4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', райайіто='ѕате')(сопу4) 

pool4 = MaxPooling2D(pool $12е=(2, 2))(сопу4) 

сопу5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(pool4) 

сопу5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(conv5) 

# Decoder 

up6 = UpSampling2D(size=(2, 2))(сопу5) 

тегееб = Сопсаѓепаѓе()([сопу4, ирб]) 

сопуб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', райайіпо='ѕате')(тегоеб) 

сопуб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', ра4ате='зате')(сопуб) 

0р7 = UpSampling2D(size=(2, 2))(сопуб) 

тегое7 = Сопсаќепаѓе()([сопу3, up7]) 

сопу7 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', райайіпо='ѕате')(тегое7) 

сопу7 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', ра4Чте='зате')(сопу7) 

ир8 = UpSampling2D(size=(2, 2))(сопу7) 

тегое8 = Сопсаѓепаѓе()([сопу2, ир8]) 


сопу8 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same')(merge8) 

сопу8 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', ра4ате='зате')(сопу8) 

0р9 = UpSampling2D(size=(2, 2))(сопу8) 

тегое9 = Сопсжепайе()([сопу1, чр9]) 

сопу9 = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', ра4аЧте='зате")(тегое9) 

сопу9 = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', райаіто='ѕате')(сопу9) 

сопу10 = Сопу20(3, (1, 1), activation='sigmoid')(conv9) 

model = Model(inputs=inputs, outputs=conv10) 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=1e-4), 
loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

return model 

# Генерация поврежденных изображений 

def сгеаіе тазКед пптазез(итасез): 

таѕкеа ітпареѕ = [] 

masks = [] 

for img in images: 

mask = np.ones_like(img) 

x = np.random.randint(0, img.shape[1] / 2) 

у = np.random.randint(0, img.shape[0] // 2) 

mask[y:y+64, x:x+64, :] = 0 

masked_images.append(img * mask) 

masks.append(mask) 

return np.array(masked_images), np.array(masks) 

# Пример использования модели 

три $17е = (256, 256, 3) 

model = ипеё тойе1(1приё ѕ17е) 

# Загрузка и предобработка данных 

# Здесь используется генератор данных для примера, замените его 
на свои данные 

datagen = ІтарераѓаСепегаѓог(геѕса1е=1./255) 

train generator = datagen.flow_from directory('data/train', target_size= 
(256, 256), batch 517е=32, class mode=None) 

val generator = datagen.flow_ from directory('data/val', target ѕ17е= 
(256, 256), batch 517е=32, class mode=None) 

# Создание тренировочного и валидационного наборов данных 

train images = np.array([img for img in train_generator]) 

val images = np.array([img for img in val_generator]) 


тазКеЯ (гап images, train masks = 
create masked_images(train images) 

masked уа| images, val masks = create masked_images(val_images) 

# Обучение модели 

model.fit(masked_train_images, train images, epochs=50, 
batch 517е=32, validation data=(masked_val images, val images)) 

# Пример восстановления поврежденного изображения 

test_image = таѕкеа уа| итазе$[0] 

restored_image = model.predict(np.expand_dims(test_image, ах15=0))[0] 

import matplotlib.pyplot аз plt 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.subplot(1, 3, 1) 

plt.title('Original Image’) 

plt.imshow(val_images[0]) 

plt.subplot(1, 3, 2) 

plt.title( (Masked Image") 

plt.imshow(test_image) 

plt.subplot(1, 3, 3) 

plt.title('Restored Image') 

plt.imshow(restored_image) 

plt.show0 


5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как PSNR (Peak 
Signal-to-Noise Кайо), SSIM (Structural Similarity Index), чтобы оценить 
качество восстановления. 

— Валидация: Проверяйте модель на тестовом наборе данных, чтобы 
убедиться в её обобщающей способности. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрите модель в приложение или систему, 
где необходимо восстановление изображений. 

— Оптимизация: Оптимизируйте гиперпараметры модели и процесс 
обучения для повышения точности восстановления. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
эффективности модели на новых данных. 


— Обратная связь и улучшение: Собирайте обратную связь и 
обновляйте модель, чтобы улучшить её производительность. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить нейронную сеть для 
автоматического восстановления поврежденных изображений. 


70. Создание модели для 
прогнозирования и предупреждения 
природных катастроф 


Задача: Прогнозирование событий, таких как 
землетрясения и наводнения 


Создание модели для прогнозирования и предупреждения 
природных катастроф, таких как землетрясения и наводнения, 
является сложной и ответственной задачей. Ниже представлены 
основные шаги и подходы к решению этой задачи. 

1. Сбор данных 

— Исторические данные: Соберите данные о предыдущих 
природных катастрофах, включая параметры, такие как 
местоположение, магнитуда землетрясений, уровень воды при 
наводнениях и т.д. 

— Климатические данные: Включите данные о климате, погодных 
условиях, изменениях уровня воды и т.д. 

2. Предобработка данных 

— Очистка и обработка данных: Удаление аномальных значений, 
заполнение пропущенных данных, приведение к единому формату. 

— Извлечение признаков: Извлечение временных признаков, 
например, времени года, времени суток, а также климатических и 
географических признаков. 

3. Выбор архитектуры модели 

Для прогнозирования природных катастроф можно использовать 
различные модели машинного обучения и глубокого обучения, 
включая: 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN): Для анализа временных 
рядов и последовательностей данных. 

—  Сверточные нейронные сети (CNN): Для обработки 
пространственных данных, таких как изображения с радаров или 


спутников. 
— Transformer-based модели: Для анализа последовательностей и 
учета долгосрочных зависимостей. 
4. Реализация модели 


Пример использования LSTM для прогнозирования 
землетрясений на основе временных рядов: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.metrics import mean squared error 

# Загрузка данных 

# Предположим, что у вас есть временной ряд данных о 


землетрясениях 
# Пример синтетических данных 
пр.гапаот.ѕее(42) 
data = пр.тапіот.гапа(1000, 1) * 10 # Случайные данные о 
землетрясениях 


# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае Даа = scaler.fit_transform(data) 

# Функция для создания датасета для LSTM 

def create_dataset(data, {ите_$ер): 

Х,у= |, 

for i in гапое(Іеп(даѓќа) – time _ step): 

X.append(dataļ[i:i+time_step, 0J) 

y.append(dataļi+time step, 0J) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Создание датасета с временными шагами 

time step = 10 # Пример: использование данных за последние 10 
дней для прогнозирования 

X, у = стеме 4аазе(зсае4_ даа, һте ѕіер) 


# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Решейп данных для LSTM 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], Х_1таїп.5һаре[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X test.shape[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean _squared_error', optimizer='adam') 

# Обучение модели 

тоде!.Н(Х_ гаш, у тат, epochs=50, batch 517е=32, уегбозе=Т) 

# Прогнозирование на тестовом наборе данных 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform([y_test]) 

# Оценка модели 

mse = mean squared егтог(у 1е$ 0], predictions[:, 0]) 

рии КР Mean Squared Error: {тзе}") 

# Пример использования модели для предсказания новых данных 

# Например, последние 10 дней данных для прогнозирования 
следующего дня 

new data = np.random.rand(10, 1) * 10 # Новые данные для 
прогнозирования 

scaled new_data = scaler.transform(new аа гезваре(-1, 1)).геѕһаре(1, 
time step, 1) 

predicted_value = model.predict(scaled_new _ data) 

predicted_value = scaler.inverse_transform(predicted_value) 

print(f Predicted earthquake magnitude: {predicted_value[0, 0]}') 


5. Оценка и тестирование модели 
— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как 
среднеквадратическая ошибка (MSE) для оценки точности прогнозов. 


— Валидация: Проверяйте модель на тестовых данных, чтобы 
оценить её способность к обобщению. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрите модель в систему мониторинга и 
предупреждения природных катастроф. 

— Оптимизация: Оптимизируйте модель с использованием новых 
данных и обратной связи от эксплуатации. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянно отслеживайте 
производительность модели и корректируйте её при необходимости. 

— Обратная связь и улучшение: Используйте обратную связь от 
специалистов и данные о реальных катастрофах для улучшения 
модели. 

Построение модели для прогнозирования и предупреждения 
природных катастроф — это многокомпонентная задача, требующая 
интеграции данных, глубокого анализа и точной настройки модели для 
обеспечения надежных результатов и своевременного реагирования на 


угрозы. 


71. Построение нейронной сети для 
анализа данных о пассажирских 
перевозках 


Задача: Оптимизация маршрутов и улучшение 
обслуживания пассажиров 


Для создания нейронной сети, которая будет анализировать данные 
о пассажирских перевозках с целью оптимизации маршрутов и 
улучшения обслуживания пассажиров, можно использовать несколько 
подходов. Важно учитывать такие аспекты, как временные ряды, 
пространственные данные и различные характеристики 
пассажиропотока. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Исторические данные о пассажиропотоке: Количество пассажиров 
на различных маршрутах в разное время суток. 

— Данные о маршрутах: Информация о текущих маршрутах, включая 
остановки и время в пути. 

— Внешние данные: Погодные условия, события, праздники, которые 
могут влиять на пассажиропоток. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление или обработка пропущенных данных, 
исправление ошибок. 

— Агрегация данных: Приведение данных к единому временному 
шагу (например, ежечасные данные). 

— Нормализация: Приведение данных к единому масштабу для 
улучшения работы модели. 

3. Выбор архитектуры модели 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN): Для анализа временных 
рядов (LSTM или GRU). 


— Графовые нейронные сети (GNN): Для учета пространственной 
структуры данных (например, граф маршрутов). 
4. Реализация модели 


Пример использования LSTM для прогнозирования 
пассажиропотока: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model selection import train test_split 

from sklearn.metrics import mean squared error 

# Загрузка данных 

# Предположим, что у вас есть данные о количестве пассажиров по 


времени 
# Пример синтетических данных 
пр.гапаот.ѕее(42) 
data = пр.гапаот.гапа(1000, 1) * 100 # Случайные данные о 


количестве пассажиров 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае4 Даа = scaler.fit_transform(data) 

# Функция для создания датасета для LSTM 

def create_dataset(data, бте ер): 

Х,у= |, 

for i in гапое(Іеп(даѓќа) – бте _ step): 

X.append(dataļ[i:i+time_step, 0J) 

y.append(data[i+time_step, 0J) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Создание датасета с временными шагами 

time step = 10 # Пример: использование данных за последние 10 
временных шагов для прогнозирования 

X, у = стеме ааазе(зсае4_ даа, time _step) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 


X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Решейп данных для LSTM 

X train = пр.теѕћаре(Х train, (X train.shape[0], Х_1таїп.5һаре[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X test.shape[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean _squared_error', optimizer='adam') 

# Обучение модели 

model.fit(X_train, у гаш, epochs=50, batch 517е=32, уегбозе=Т) 

# Прогнозирование на тестовом наборе данных 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform([y_test]) 

# Оценка модели 

mse = mean squared еггог(у 1е$ 0], predictions[:, 0]) 

print(f Mean Squared Error: {тзе}") 

# Пример использования модели для предсказания новых данных 

# Например, последние 10 временных шагов данных для 
прогнозирования следующего шага 

new data = пр.гапдот.гапа(10, 1) * 100 # Новые данные для 
прогнозирования 

scaled new_data = scaler.transform(new аа гезваре(-1, 1)).гезВаре(1, 
бте step, 1) 

predicted_value = model.predict(scaled_new data) 

predicted_value = scaler.inverse_transform(predicted_value) 

print(f Predicted passenger count: {predicted_value[0, 0] 3") 


5. Оценка и тестирование модели 
— Метрики оценки: Используйте метрики, такие как 
среднеквадратическая ошибка (MSE) для оценки точности прогнозов. 


— Валидация: Проверяйте модель на тестовых данных, чтобы 
оценить её способность к обобщению. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрите модель в систему управления 
транспортом для оптимизации маршрутов. 

— Оптимизация: Оптимизируйте модель с использованием новых 
данных и обратной связи от эксплуатации. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянно отслеживайте 
производительность модели и корректируйте её при необходимости. 

— Обратная связь и улучшение: Используйте обратную связь от 
пользователей и данные о реальных перевозках для улучшения 
модели. 


Дополнительные возможности 

— Визуализация данных: Использование инструментов визуализации 
для отображения пассажиропотока и маршрутов. 

— Интеграция с географическими информационными системами 
(GIS): Для улучшения пространственного анализа и оптимизации 
маршрутов. 

— Мультимодельный подход: Использование нескольких моделей для 
разных аспектов анализа (например, сезонные изменения, погодные 
условия). 

Следуя этим шагам, вы сможете построить эффективную 
нейронную сеть для анализа данных о пассажирских перевозках, что 
позволит оптимизировать маршруты и улучшить обслуживание 
пассажиров. 


72. Создание модели для анализа и 
предсказания тенденций на рынке 


труда 


Задача: Прогнозирование востребованных профессий и 
навыков 


Создание модели для анализа и предсказания тенденций на рынке 
труда — это многогранная задача, включающая сбор и обработку 
данных, выбор и настройку модели машинного обучения, а также 
оценку её производительности. Ниже представлен примерный план 
для реализации такого проекта. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Исторические данные о вакансиях: Данные с сайтов по 
трудоустройству, содержащие информацию о вакансиях, требуемых 
навыках, уровне зарплат и т.д. 

— Данные о соискателях: Резюме, профили на профессиональных 
платформах, таких как LinkedIn. 

— Экономические и демографические данные: Данные о населении, 
уровне образования, экономических показателях, таких как уровень 
безработицы. 

— Образовательные данные: Информация о программах обучения и 
курсах, популярность различных специальностей. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление дубликатов, обработка пропущенных 
значений, исправление ошибок. 

— Извлечение признаков: Выделение ключевых признаков, таких как 
профессии, навыки, зарплаты, географическое положение и т.д. 

— Нормализация и кодирование: Приведение данных к единому 
масштабу и кодирование категориальных признаков (например, Опе- 
Hot Encoding). 


3. Выбор архитектуры модели 

— Модели временных рядов: ARIMA, Prophet для анализа и 
прогнозирования тенденций по времени. 

— Модели машинного обучения: Random Forest, Gradient Boosting 
для анализа взаимосвязей между различными признаками. 

— Глубокие нейронные сети: LSTM для временных рядов, 
Transformer-based модели для обработки последовательностей. 

4. Реализация модели 


Пример использования LSTM для прогнозирования 
востребованных профессий на основе временных рядов: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

from sklearn.metrics import mean squared error 

# Загрузка данных 

# Предположим, что у вас есть данные о вакансиях по времени 

# Пример синтетических данных 

пр.гапаот.ѕее(42) 

data = пр.гапаот.гапа(1000, 1) * 100 Я Случайные данные о 
вакансиях 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае4 Даа = scaler.fit_transform(data) 

# Функция для создания датасета для LSTM 

def create_dataset(data, бте ѕќер): 

Х,у= |, 

for i in гапое(Іеп(даѓќа) – бте _ step): 

X.append(dataļ[i:i+time_step, 0J) 

y.append(dataļ[i+time step, 0J) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Создание датасета с временными шагами 


time step = 10 # Пример: использование данных за последние 10 
временных шагов для прогнозирования 

X, у = стеме 4ажазе(зсае4 даа, time _step) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ашп, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Решейп данных для LSTM 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], Х_1таїп.5һаре[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X _test.shape[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean _squared_error', optimizer='adam') 

# Обучение модели 

model.fit(X train, у гаш, epochs=50, batch 517е=32, уегбозе=Т) 

# Прогнозирование на тестовом наборе данных 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform([y_test]) 

# Оценка модели 

mse = mean squared еггог(у 1е$ 0], predictions[:, 0]) 

print(f Mean Squared Error: {тзе}") 

# Пример использования модели для предсказания новых данных 

# Например, последние 10 временных шагов данных для 
прогнозирования следующего шага 

new data = пр.гапдот.гапа(10, 1) * 100 # Новые данные для 
прогнозирования 

scaled new_data = scaler.transform(new аа гезваре(-1, 1)).геѕһаре(1, 
time step, 1) 

predicted_value = model.predict(scaled_new data) 

predicted_value = scaler.inverse_transform(predicted_value) 

print(f Predicted job demand: {predicted_value[0, 0] 3") 


5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики оценки: Среднеквадратическая ошибка (MSE), 
коэффициент детерминации (В^2) и другие метрики для оценки 
точности прогнозов. 

— Валидация: Проверка модели на тестовых данных для оценки её 
способности к обобщению. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрение модели в системы аналитики и 
прогнозирования рынка труда. 

— Оптимизация: Оптимизация модели с использованием новых 
данных и обратной связи от пользователей. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности прогнозов и корректировка модели при необходимости. 

— Обратная связь и улучшение: Использование обратной связи от 
специалистов по трудоустройству и данные о реальных тенденциях 
для улучшения модели. 


Дополнительные возможности 

— Визуализация данных: Использование инструментов визуализации 
для отображения тенденций и прогнозов. 

— Анализ рыночных сигналов: Изучение внешних факторов, таких 
как экономические условия и технологические изменения, которые 
могут влиять на рынок труда. 

— Мультимодельный подход: Использование нескольких моделей для 
различных аспектов анализа, таких как краткосрочные и долгосрочные 
прогнозы. 

Следуя этим шагам, вы сможете создать модель для анализа и 
предсказания тенденций на рынке труда, что позволит прогнозировать 
востребованные профессии и навыки, а также принимать 
обоснованные решения по управлению трудовыми ресурсами. 


73. Построение нейронной сети для 
автоматического распознавания и 
классификации животных 


Задача: Обнаружение и идентификация видов животных 
на изображениях 


Создание нейронной сети для автоматического распознавания и 
классификации животных на изображениях — это задача 
компьютерного зрения, которая включает использование глубоких 
нейронных сетей, таких как свёрточные нейронные сети (СММ). В этом 
процессе можно использовать готовые архитектуры, такие как VGG, 
КеѕМеї, Inception, или разработать свою собственную модель. Вот 
пошаговое руководство для реализации этой задачи. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Изображения животных: Соберите или используйте готовые 
датасеты, такие как Птпасе\Ме, СІҒАК-10/100, или более 
специализированные датасеты, содержащие изображения различных 
ВИДОВ ЖИВОТНЫХ. 

— Разметка данных: Обеспечьте наличие меток для каждого 
изображения, указывающих на вид животного. 

2. Предобработка данных 

— Изменение размера изображений: Приведение всех изображений к 
единому размеру (например, 224х224 пикселя) для подачи в 
нейронную сеть. 

— Нормализация: Приведение значений пикселей в диапазон от 0 до 
1 или стандартизация. 

— Аугментация данных: Использование техник аугментации, таких 
как повороты, сдвиги, отражения и изменения яркости, для увеличения 
разнообразия данных и предотвращения переобучения. 

3. Выбор архитектуры модели 


— Готовые модели: Использование предварительно обученных 
моделей (например, ResNet, УОС, Inception) и дообучение их на вашем 
датасете. 

— Собственная архитектура: Разработка собственной СММ для 
распознавания животных. 

4. Реализация модели 


Пример использования ResNet для классификации животных: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.applications import ResNet50 

from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, 
GlobalAveragePooling2D 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Пути к данным 

{таш _Чаїа_дїиг='раШЛоЛтаїп 4да!а' 

validation data dir = 'path/to/validation_data' 

# Параметры модели 

img width, img height = 224, 224 

batch size = 32 

num classes = 10 # Количество классов животных 

epochs = 25 

# Аугментация данных 

train даѓареп = ImageDataGenerator( 

rescale=1./255, 

shear_range=0.2, 

zoom range=0.2, 

horizontal flip=True 


validation _datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 
train generator = train datagen.flow_ from directory( 
train data дип, 

target_size=(img_width, img_height), 

batch size=batch_size, 

class_mode='categorical' 


) 

validation _generator = validation _datagen.flow_from directory( 

validation_data_dir, 

target _size=(img_width, img _ height), 

batch size=batch size, 

class тойе='саѓіеропса]' 

) 

# Загрузка предварительно обученной модели ResNet50 без верхних 
слоев 

Базе model = ResNet50(weights='imagenetť, include юр=Еа бе, 
input зВаре=( ит» улаш, img_height, 3)) 

# Добавление новых верхних слоев 

х = Базе то4е|. ори 

x = GlobalAveragePooling2D0 (x) 

х = Dense(1024, activation='relu’) (x) 

predictions = Dense(num classes, асіуаһоп='ѕойтах')(х) 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Замораживание слоев базовой модели 

Гог layer in base_model.layers: 

layer.trainable = False 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(), loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model. fit( 

train generator, 

epochs=epochs, 

validation data=validation_generator 

) 

# Разморозка верхних слоев и дообучение 

Гог layer in base_model.layers: 

layer.trainable = True 

model.compile(optimizer=Adam(lr=1e-4), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели на размороженных слоях 

model. fit( 

train _ generator, 


epochs=epochs, 

validation data=validation generator 

) 

# Сохранение модели 

model.save('animal classifier_resnet.h5') 

5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики оценки: Используйте такие метрики, как точность, 
полнота, Е1-оценка для оценки производительности модели. 

— Тестирование: Проверяйте модель на тестовом наборе данных, 
который не использовался для обучения. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрите модель в систему для 
распознавания животных в реальном времени или для анализа 
изображений. 

— Оптимизация: Оптимизируйте модель для повышения 
производительности и уменьшения времени обработки. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянно отслеживайте 
точность и скорость работы модели, корректируйте её при 
необходимости. 

— Обратная связь и улучшение: Используйте обратную связь от 
пользователей и новые данные для дальнейшего улучшения модели. 


Дополнительные возможности 

Визуализация данных и результатов 

Использование библиотек визуализации данных, таких как таро 1 
и ѕеабогп, играет критическую роль в анализе результатов 
классификации животных. Matplotlib предоставляет мощные 
инструменты для создания различных графических представлений, 
таких как столбчатые диаграммы, круговые диаграммы и графики 
распределения, которые могут быть использованы для визуализации 
распределения классов в обучающем наборе данных, а также для 
отображения изменения точности и потерь в процессе обучения 
модели. 

Seaborn, с другой стороны, предоставляет более высокоуровневые 
возможности для визуализации статистических данных, таких как 


boxplot для сравнения распределений классов, violinplot для 
отображения плотности данных по каждому классу и heatmap для 
анализа матрицы корреляции признаков. Эти инструменты позволяют 
анализировать результаты классификации более глубоко, выявлять 
зависимости между признаками и оценивать влияние различных 
параметров на точность модели. 


Интеграция с системами реального времени 

Интеграция модели классификации животных с системами 
реального времени имеет критическое значение для мониторинга 
животных в различных средах, таких как заповедники, фермы или 
зоопарки. Это позволяет автоматизированно отслеживать и 
идентифицировать животных на основе их изображений, полученных с 
камер и видеонаблюдения. Для реализации такой системы необходимо 
интегрировать модель классификации с системой обработки видео или 
изображений, которая может работать в реальном времени, 
обеспечивая быструю и точную идентификацию животных. 

Применение такой системы в практике помогает улучшить 
эффективность мониторинга и управления животными, а также 
обеспечивает быстрый отклик на изменения в окружающей среде или 
поведении животных. 


Разработка мобильных приложений 

Интеграция модели классификации животных в мобильные 
приложения предоставляет удобный способ для пользователей 
распознавать животных с помощью камеры своего смартфона. Такие 
приложения могут быть полезны как для любителей природы, которые 
хотят идентифицировать виды животных в дикой природе, так и для 
профессионалов в области экологии или зоологии, которые могут 
использовать их для быстрого сбора данных в полевых условиях. 

Для успешной разработки мобильных приложений с функцией 
распознавания животных необходимо учитывать не только высокую 
точность модели классификации, но и эффективность работы 
приложения в реальных условиях использования. Интерфейс 
приложения должен быть интуитивно понятным и удобным для 
пользователя, обеспечивая быстрый доступ к функционалу 
распознавания и отображению результатов. Также важно обеспечить 


безопасность данных и конфиденциальность пользовательской 
информации при интеграции таких технологий. 

Все эти аспекты совместно способствуют созданию эффективных и 
инновационных решений на основе машинного обучения и 
компьютерного зрения для обработки изображений животных и их 
классификации в реальном времени. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить нейронную сеть для 
автоматического распознавания и классификации животных, что 
позволит эффективно идентифицировать виды животных на 
изображениях. 


74. Создание модели для анализа и 
предсказания трафика на веб-сайтах 


Задача: Прогнозирование посетителей и их поведения на 
сайте 


Создание модели для анализа и предсказания трафика на веб-сайтах 
требует использования методов анализа временных рядов, машинного 
обучения и глубокого обучения. Задача включает в себя 
прогнозирование количества посетителей и их поведения на сайте. 
Рассмотрим пошаговое руководство для реализации этой задачи. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Лог-файлы веб-сайта: Содержат информацию о посещениях, 
страницах, времени пребывания, источниках трафика и т.д. 

— Данные веб-аналитики: Инструменты, такие как Google Analytics, 
предоставляют детализированные отчеты о поведении пользователей 
на сайте. 

— Внешние данные: Данные о сезонных трендах, событиях, 
праздниках, которые могут влиять на трафик. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление или обработка пропущенных значений, 
дубликатов, аномалий. 

— Агрегация данных: Приведение данных к единому временному 
шагу (например, дневные или часовые данные). 

— Создание признаков: Выделение ключевых признаков, таких как 
число уникальных посетителей, просмотров страниц, время на сайте, 
источники трафика и т.д. 

— Нормализация и кодирование: Приведение данных к единому 
масштабу и кодирование категориальных признаков. 

3. Выбор архитектуры модели 

— Модели временных рядов: ARIMA, Prophet для анализа и 
прогнозирования тенденций по времени. 


— Модели машинного обучения: Random Forest, Gradient Boosting 
для анализа взаимосвязей между различными признаками. 

— Глубокие нейронные сети: LSTM для временных рядов, 
Transformer-based модели для обработки последовательностей. 

4. Реализация модели 


Пример использования LSTM для прогнозирования трафика на 
веб-сайте: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model selection import train test_split 

from sklearn.metrics import mean squared error 

# Загрузка данных 

# Пример синтетических данных 

пр.гапаот.ѕее(42) 

data = пр.гапдот.гапа( 1000, 1) * 100 # Случайные данные о трафике 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае4 Даа = scaler.fit_transform(data) 

# Функция для создания датасета для LSTM 

def create_dataset(data, бте ер): 

Х,у= |, П 

for i in гапое(Іеп(даѓќа) — бте _ step): 

X.append(dataļ[i:i+time_step, 0J) 

y.append(dataļi+time step, 0J) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Создание датасета с временными шагами 

time step = 10 # Пример: использование данных за последние 10 
временных шагов для прогнозирования 

X, у = стеме 4аазе(зсае4_ даа, time _step) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 


X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Решейп данных для LSTM 

X train = пр.теѕћаре(Х train, (X train.shape[0], Х_1таїп.5һаре[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X test.shape[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean _squared_error', optimizer='adam') 

# Обучение модели 

model.fit(X_train, у гаш, epochs=50, batch 517е=32, уегбозе=Т) 

# Прогнозирование на тестовом наборе данных 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform([y_test]) 

# Оценка модели 

mse = mean squared еггог(у 1е$ 0], predictions[:, 0]) 

print(f Mean Squared Error: {тзе}") 

# Пример использования модели для предсказания новых данных 

# Например, последние 10 временных шагов данных для 
прогнозирования следующего шага 

new data = пр.гапдот.гапа(10, 1) * 100 # Новые данные для 
прогнозирования 

scaled new_data = scaler.transform(new аа гезваре(-1, 1)).гезВаре(1, 
бте step, 1) 

predicted_value = model.predict(scaled_new _ data) 

predicted_value = scaler.inverse_transform(predicted_value) 

print(f Predicted website traffic: {predicted_value[0, 0] ') 


5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики оценки: Среднеквадратическая ошибка (MSE), 
коэффициент детерминации (К?) и другие метрики для оценки 
точности прогнозов. 


— Тестирование: Проверка модели на тестовом наборе данных для 
оценки её способности к обобщению. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрение модели в системы веб-аналитики 
для прогнозирования трафика и поведения пользователей. 

— Оптимизация: Оптимизация модели для повышения 
производительности и уменьшения времени обработки. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности и скорости работы модели, корректировка её при 
необходимости. 

— Обратная связь и улучшение: Использование обратной связи от 
маркетологов и данные о реальных посещениях для дальнейшего 
улучшения модели. 


Дополнительные возможности 

Визуализация данных и результатов 

Использование библиотек визуализации данных, таких как matplotlib 
и ѕеабогп, играет важную роль в анализе и презентации информации, 
особенно когда речь идет о прогнозировании трафика на веб-сайтах. 
Matplotlib предоставляет широкие возможности для создания 
различных типов графиков, таких как линейные графики для 
отслеживания временных рядов трафика, гистограммы для изучения 
распределения данных и scatter plots для анализа взаимосвязей между 
различными переменными. Эти графики помогают визуально 
представить динамику трафика, выявить сезонные или долгосрочные 
тенденции и определить аномалии в данных. 

Seaborn, в свою очередь, предоставляет более высокоуровневые 
возможности для создания сложных статистических графиков, таких 
как тепловые карты (heatmap) для анализа корреляций между 
различными факторами, и ящики с усами (Бохрю) для изучения 
вариабельности в данных в зависимости от различных категорийных 
переменных. Эти инструменты визуализации не только помогают 
понять текущее состояние трафика на сайте, но и предоставляют 
ценную информацию для прогнозирования будущих изменений и 
разработки стратегий управления трафиком. 


Анализ факторов влияния 

Анализ внешних факторов, влияющих на трафик веб-сайта, 
включает в себя изучение различных аспектов, которые могут 
оказывать влияние на количество посетителей и их поведение. Это 
включает сезонные тренды, такие как праздничные сезоны или 
времена года, которые могут изменять потребительский интерес к 
определенным темам или продуктам. Маркетинговые кампании, 
включая рекламные акции и специальные предложения, также могут 
значительно повлиять на трафик, привлекая новых пользователей или 
удерживая существующих. 

Другие события, такие как внезапные изменения законодательства 
или экономические кризисы, могут также оказывать влияние на 
паттерны поведения пользователей и объем трафика на сайте. Анализ 
этих факторов требует использования не только данных веб- 
аналитики, но и внешних источников информации для полного 
понимания контекста и прогнозирования возможных изменений в 


будущем. 


Разработка рекомендаций 

Создание системы рекомендаций является важным шагом для 
улучшения пользовательского опыта и увеличения трафика на веб- 
сайте. Эта система может включать в себя разработку 
персонализированных рекомендаций для пользователей на основе их 
предпочтений и поведения на сайте. Алгоритмы коллаборативной 
фильтрации, контентной фильтрации или гибридных методов могут 
быть использованы для предложения пользователям контента или 
товаров, которые наиболее вероятно заинтересуют их. 

Для успешной реализации системы рекомендаций необходимо 
учитывать как данные о пользовательском поведении, так и внешние 
факторы, которые могут влиять на их предпочтения. Важно проводить 
регулярную оценку эффективности рекомендаций и их воздействия на 
поведение пользователей с помощью А/В тестирования и других 
методов. Это позволяет быстро адаптировать стратегию рекомендаций 
в ответ на изменения в пользовательском поведении и внешней среде, 
что способствует увеличению удовлетворенности пользователей и 
росту трафика на веб-сайте. 


Следуя этим шагам, вы сможете построить модель для анализа и 
предсказания трафика на веб-сайтах, что позволит эффективно 
прогнозировать количество посетителей и их поведение, а также 
принимать обоснованные решения по управлению веб-ресурсом. 


75. Построение нейронной сети для 
автоматической генерации картинок по 
описанию 


Задача: Генерация изображений на основе текстовых 
описаний 


Построение нейронной сети для автоматической генерации картинок 
по описанию — это сложная задача, которая включает в себя 
моделирование как текста, так и изображений. Одним из наиболее 
популярных подходов является использование генеративных 
состязательных сетей (САМ5), таких как модель РАІ -Е от ОрепАТ, 
которая может генерировать изображения на основе текстовых 
описаний. Здесь мы рассмотрим упрощенный пример, использующий 
архитектуру САМ и модели, такие как AttnGAN, для реализации этой 
задачи. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Текстовые описания и соответствующие изображения: 
Используйте доступные датасеты, такие как М5-СОСО, где есть пары 
текстов и изображений. 

— Разметка данных: Убедитесь, что данные хорошо размечены и 
описания соответствуют изображениям. 

2. Предобработка данных 

— Обработка текстов: Токенизация и векторизация текстов с 
использованием инструментов, таких как \\ога2Уес или GloVe. 

— Обработка изображения: Изменение размера и нормализация 
изображений. 

3. Выбор архитектуры модели 

— Text Encoder: Модель, преобразующая текстовые описания в 
эмбеддинги. 


— [mage Generator: Генеративная сеть, которая создает изображения 
из текстовых эмбеддингов. 

— Discriminator: Сеть, отличающая сгенерированные изображения от 
реальных. 

4. Реализация модели 


Пример использования упрощенной версии САМ для генерации 
изображений по текстовым описаниям: 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, LSTM, Dense, 
Reshape, Conv2DTranspose, Сопу2р, LeakyReLU, Flatten 

from tensorflow.keras.models import Model, Sequential 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Параметры модели 

vocab 17е = 5000 # Размер словаря 

embedding_dim = 256 # Размерность эмбеддингов 

тах sequence_length = 100 # Максимальная длина 
последовательности 

latent_dim = 100 # Размерность скрытого пространства 

image_shape = (64, 64, 3) # Размерность изображений 

# Text Encoder 

def build text епсойег(уосаб size, embedding_dim, 
тах ѕедоепсе length, latent ат): 

text_input = юр ыре- (тах sequence_length,)) 

xX = Embedding(vocab size, embedding_dim, 
input Іепоћ=тах sequence length)(text_input) 

х = LSTM(latent_dim)(x) 

return Model(text_input, x) 

text_encoder = build text encoder(vocab size, embedding dim, 
тах sequence_length, latent Ат) 

# Image Generator 

def build репегаѓог(їаќепі й): 

model = Sequential 

model.add(Dense(8*8*128, activation='relu', input _dim=latent_dim)) 

model.add(Reshape((8, 8, 128))) 


model.add(Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 2), рададте='зате', 
activation='relu’)) 

model.add(Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', 
activation='relu'’)) 

model.add(Conv2DTranspose(64, (4, 4), strides=(2, 2), padding='same', 
activation='relu’)) 

model.add(Conv2D(3, (3, 3), activation='sigmoid', padding='same")) 

return model 

generator = build_generator(latent_dim) 

# Discriminator 

def build_discriminator(image_shape): 

model = Sequential) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding='same', 
input_shape=image_shape)) 

model.add(LeakyReLU (alpha=0.2)) 

model.add(Conv2D(128, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(LeakyReLU (alpha=0.2)) 

model.add(Conv2D(128, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(LeakyReLU(alpha=0.2)) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

return model 

discriminator = build _discriminator(image_shape) 

discriminator.compile(optimizer=Adam(0.0002, 0.5), 
loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Составление GAN 

discriminator.trainable = False 

text_input = Input(shape=(max_sequence_length,)) 

encoded text = text_encoder(text_input) 

generated_image = generator(encoded_text) 

validity = discriminator(generated_image) 

gan = Model (text_input, validity) 

gan.compile(optimizer=Adam(0.0002, 0.5), loss='binary_crossentropy’) 

# Обучение GAN 

def train _gan(gan, generator, discriminator, text_encoder, data, epochs, 
batch size): 

(text_data, real images) = data 


valid = пр.опеѕ((Баќсћ 17е, 1)) 

fake = пр.7егоѕ((баќсһ 17е, 1)) 

Гог epoch in гапре(еросћѕ): 

idx = np.random.randint(0, іехі даѓа.ѕћаре[0], Баїсһ ѕ17е) 

texts, imgs = іехі Чайа[14х], real images[idx] 

encoded texts = text_encoder.predict(texts) 

gen imgs = generator.predict(encoded_texts) 

d_loss_real = discriminator.train_on_batch(imgs, valid) 

а 1055 Ғаке = discriminator.train оп batch(gen_ imgs, fake) 

а 1055 = 0.5 * np.add(d_loss_real, d_loss_fake) 

g_loss = gan.train оп batch(texts, valid) 

print(f" {epoch + 1}/{epochs}, D loss: {d_loss[0]}, D асс: {100 * 
d_loss[1]}, G 105: {g_loss}") 

# Пример синтетических данных для обучения 

text_data = np.random.randint(0, vocab size, (1000, 
тах sequence_length)) 

real images = np.random.rand(1000, “image _ shape) 

# Обучение модели 

train gan(gan, generator, discriminator, 1ехї епсо4ег, (їехї да, 
real images), epochs=10000, batch 512е=32) 


5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики оценки: Визуальная оценка качества сгенерированных 
изображений, использование метрик, таких как Inception Score и 
Frechet Inception Distance (FID). 

— Тестирование: Проверка модели на наборе данных, не 
использовавшемся для обучения. 

6. Внедрение и оптимизация 

— Интеграция модели: Внедрение модели в веб-сервис или 
приложение, позволяющее пользователям вводить текстовые описания 
и получать сгенерированные изображения. 

— Оптимизация: Оптимизация модели для повышения качества 
изображений и скорости генерации. 

7. Мониторинг и улучшение 

— Мониторинг производительности: Постоянно отслеживайте 
качество сгенерированных изображений и корректируйте модель при 
необходимости. 


— Обратная связь и улучшение: Используйте обратную связь от 
пользователей и новые данные для дальнейшего улучшения модели. 


Дополнительные возможности 

Визуализация данных и результатов 

В контексте визуализации процесса генерации изображений по 
текстовому описанию, использование соответствующих инструментов 
играет ключевую роль в понимании работы модели и оценке её 
результатов. Один из эффективных подходов к визуализации процесса 
генерации изображений на основе текста включает отображение 
промежуточных этапов работы модели, таких как векторные 
представления текстового описания, промежуточные изображения при 
использовании алгоритмов генерации, например, САМ (Generative 
Adversarial Network). Это помогает наблюдать, как модель пошагово 
интерпретирует и переводит текстовую информацию в изображение. 

Инструменты визуализации, такие как TensorBoard для TensorFlow 
или встроенные функции в PyTorch, позволяют строить графики 
процесса обучения, отображать статистику потерь и метрик точности 
модели на каждой эпохе обучения. Это особенно полезно для 
мониторинга производительности модели в реальном времени и 
быстрого выявления проблемных моментов в процессе разработки. 


Разработка приложений 

Создание мобильных или веб-приложений для генерации 
изображений по текстовому описанию представляет собой 
захватывающее направление в области искусственного интеллекта и 
генеративных моделей. Такие приложения позволяют пользователям 
вводить текстовые описания, на основе которых модель создает и 
выводит соответствующие изображения. Для реализации таких 
приложений необходимо интегрировать обученную модель генерации 
изображений в бэкенд приложения, обеспечить её быстродействие и 
высокую точность результатов. 

Фронтенд разработка таких приложений требует создания удобного 
и интуитивно понятного пользовательского интерфейса, который 
позволит пользователям легко взаимодействовать с функциями 
генерации изображений. Использование современных фреймворков, 
таких как React Native для мобильных приложений или Кеасі/Уџе для 


веб-приложений, упрощает процесс создания интерфейса и 
обеспечивает кроссплатформенную совместимость. 
Анализ и улучшение 


Анализ ошибок модели и её последующее улучшение являются 
непрерывным процессом в разработке генеративных моделей. Важно 
систематически анализировать результаты генерации изображений и 
выявлять Типичные ошибки, такие как размытость изображений, 
несоответствие текстовому описанию или нереалистичные детали. 
Этот процесс включает в себя визуальную оценку сгенерированных 
изображений, количественный анализ метрик качества и обратную 
связь от пользователей приложения. 

Для улучшения модели могут использоваться различные подходы, 
включая добавление большего объема данных для обучения, 
изменение архитектуры модели ИЛИ тонкая настройка 
гиперпараметров. Иногда для улучшения качества генерации требуется 
увеличение мощности модели, например, добавление дополнительных 
слоев или увеличение числа параметров. Эксперименты с различными 
методами обучения, такими как adversarial training или conditional 
generation, также могут привести к значительному улучшению 
результатов. 

Важным аспектом в процессе анализа и улучшения модели является 
последующая валидация изменений на тестовых данных и внедрение 
улучшений в продуктивную среду с минимальными рисками и 
простоями. Такой подход позволяет создавать высококачественные 
приложения для генерации изображений, которые удовлетворяют 
требованиям пользователей и требованиям бизнеса. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить нейронную сеть для 
автоматической генерации картинок по описанию, что позволит 
создавать изображения на основе текстовых входных данных. 


76. Создание модели для анализа и 
предсказания покупательского 
поведения 


Задача: Прогнозирование покупок и рекомендация 
продуктов 


Создание модели для анализа и предсказания покупательского 
поведения требует использования методов анализа данных, машинного 
обучения и глубокого обучения. Основная задача заключается в 
прогнозировании будущих покупок пользователей и рекомендации 
продуктов на основе их прошлого поведения и других релевантных 
данных. Рассмотрим пошаговое руководство для реализации этой 
задачи. 

Основные шаги: 

1. Сбор данных 

— Данные о покупках: История транзакций, включая информацию о 
покупателях, продуктах, дате и времени покупок. 

— Демографические данные: Возраст, пол, местоположение и другие 
характеристики пользователей. 

— Поведенческие данные: Данные о просмотрах продуктов, 
добавлении в корзину, кликах и т.д. 

2. Предобработка данных 

— Очистка данных: Удаление дубликатов, обработка пропущенных 
значений и аномалий. 

— Формирование признаков: Создание новых признаков, таких как 
частота покупок, средняя сумма покупки, предпочтительные категории 
продуктов и т.д. 

— Нормализация и кодирование: Приведение данных к единому 
масштабу и кодирование категориальных признаков (например, с 
использованием Опе-Но{ Encoding). 

3. Выбор модели 


— Модели машинного обучения: Линейная регрессия, Random Forest, 
Gradient Boosting для анализа признаков и предсказания поведения. 

— Глубокие нейронные сети: Рекуррентные нейронные сети (RNN), 
LSTM для анализа временных рядов и последовательностей покупок. 

— Рекомендательные системы: Коллаборативная фильтрация, 
матричная факторизация и нейронные сети для рекомендаций. 

4. Реализация модели 


Пример использования модели LSTM для прогнозирования 
покупательского поведения: 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('purchase_history.csv') # Замените на путь к вашим 
данным 

# Предобработка данных 

data['date'] = pd.to_datetime(data['date']) 

data = data.sort_values(by='date') 

# Пример: агрегирование данных по дням и пользователям 

аӢаѓа аро = data.groupby(['user_id', 'даїе']).вит().геве1_1пйех() 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

data_aggļ|'purchase_amount'] = 
scaler.fit_transform(data_aggļ|'purchase_amount'].values.reshape(-1, 1)) 

# Создание временных рядов 

def create_dataset(data, бте _step=1): 

Х,у= |, 

for i in range(len(data) – бте _step - 1): 

X.append(dataļi:(i + time ѕќер), 0]) 

у.аррепа(даѓаһ + time ѕќер, 0]) 

return пр.атгау(Х), пр.аггау(у) 

бте step = 10 


изег дайа = data agg[data_aggļ['user_id'] == 1] # Пример для одного 
пользователя 

X, у = стеме ааазе(изег аѓа['ригсһаѕе атоип!].уа[ез, ите_$ер) 

# Разделение на обучающую и тестовую выборки 

train_size = шеп(Х) * 0.8) 

X train, X test = X[:train_size], X[train 517е:] 

у атп, y_test = y[:train_size], y[train_size:] 

# Решейп данных для LSTM 

X train = Х train.reshape((X train.shape[0], X_train.shapeļ[1], 1)) 

X test=X test.reshape((X_test.shape[0], X_test.shape[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean _squared_error', optimizer='adam') 

# Обучение модели 

model.fit(X_train, у гаш, epochs=20, batch 517е=32, уегбозе=Т) 

# Прогнозирование 

predictions = model.predict(X test) 

predictions = scaler.inverse_transform(predictions) 

y_test = scaler.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1)) 

# Оценка модели 

mse = np.mean((predictions — y_test) ** 2) 

print(f Mean Squared Error: {тзе}") 

# Прогнозирование новых данных 

new data = изег даа[’ригсвазе атоцие].уааез[-ите_$ер: ].гезВаре(1, 
бте step, 1) 

predicted_purchase = model.predict(new Даа) 

predicted_purchase = scaler.inverse_transform(predicted_purchase) 

print(f Predicted purchase amount: {predicted_purchase[0, 0]}") 


5. Оценка и тестирование модели 
Метрики оценки: Среднеквадратическая ошибка (MSE), точность, 
полнота и Е1-оценка для классификационных моделей. 


Тестирование: Проверка модели на тестовом наборе данных для 
оценки её способности к обобщению. 

6. Рекомендательная система 

Коллаборативная фильтрация: Использование матричной 
факторизации для рекомендаций на основе поведения схожих 
пользователей. 

Контентная фильтрация: Рекомендации на основе характеристик 
продуктов и предпочтений пользователей. 

Гибридные методы: Комбинация коллаборативной и контентной 
фильтрации. 


Пример использования библиотеки Surprise для 
коллаборативной фильтрации: 
```руШоп 


from surprise import Dataset, Reader, SVD 

from surprise.model selection import cross_validate 

# Загрузка данных 

reader = Reader(rating_scale=(1, 5)) 

data = Dataset.load_from df(purchase_data[['user_id', "Чет 14', 'rating']], 


reader) 
# Использование SVD для коллаборативной фильтрации 
algo = SVDO 


# Кросс-валидация 

cross_validate(algo, data,  measures=['RMSE', 'MAE'], су=5, 
verbose=True) 

# Обучение на всем наборе данных 

trainset = data.build_full ігаіпѕеё() 

algo.fit(trainset) 

# Прогнозирование для нового пользователя 

user_id = 'А' # Замените на [D нового пользователя 

item_id = '123' # Замените на ID продукта 

predicted_rating = algo.predict(user_id, item 14).еѕї 

print(fPredicted rating for user {user 14} and item {item id}: 
{predicted _rating}') 


7. Внедрение и оптимизация 


Интеграция модели: Внедрение модели в систему рекомендаций на 
веб-сайте или В приложении ДЛЯ предоставления 
персонализированных рекомендаций. 

Оптимизация: Оптимизация модели для повышения качества 
прогнозов и скорости обработки. 

8. Мониторинг и улучшение 

Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности и скорости работы модели, корректировка её при 
необходимости. 

Обратная связь и улучшение: Использование обратной связи от 
пользователей и новых данных для дальнейшего улучшения модели. 


Дополнительные возможности 

Визуализация данных и результатов 

Визуализация данных и результатов играет ключевую роль в 
понимании информации, полученной из моделей анализа данных. 
Использование библиотек вроде таро и зеаботп позволяет 
создавать разнообразные графики и диаграммы, которые наглядно 
отображают структуру данных, распределения, тренды и корреляции. 
Например, с помощью таро можно построить гистограммы для 
анализа распределения данных, линейные графики для отслеживания 
временных рядов и точечные диаграммы для исследования 
зависимостей между переменными. 

Seaborn предлагает более высокоуровневые возможности для 
создания сложных статистических графиков, таких как ящики с усами 
(boxplot) и тепловые карты (Беайтар), что особенно полезно при 
исследовании взаимосвязей между множеством переменных. Эти 
библиотеки обеспечивают не только качественную визуализацию 
данных, но и возможность интерактивного исследования, что 
упрощает обнаружение паттернов и трендов в данных. 


Анализ факторов влияния 

Анализ факторов влияния на  покупательское поведение 
представляет собой важный этап для улучшения модели 
прогнозирования и рекомендаций. Этот процесс включает 
исследование различных факторов, таких как демографические данные 


клиентов, их предпочтения, история покупок, а также внешние 
экономические и социокультурные факторы. 

Для проведения анализа используются различные статистические 
методы, включая корреляционный анализ, множественную регрессию 
и методы машинного обучения, такие как случайные леса или 
градиентный бустинг Кроме того, можно применять методы 
кластерного анализа для выделения групп потребителей с похожими 
покупательскими поведениями, что помогает персонализировать 
предложения и улучшить качество обслуживания клиентов. 

На основе результатов анализа факторов влияния модель может 
быть доработана, чтобы учесть эти факторы и предсказывать 
покупательское поведение более точно. Это в свою очередь 
способствует улучшению конверсии, удержанию клиентов и 
оптимизации маркетинговых стратегий компании. 


Разработка мобильных и веб-приложений 

Разработка мобильных и веб-приложений для представления 
рекомендаций и анализа поведения клиентов является важным 
элементом внедрения аналитических моделей в практические 
решения. Мобильные приложения позволяют пользователям получать 
персонализированные рекомендации и уведомления в реальном 
времени, что повышает их удобство и уровень вовлеченности. Веб- 
приложения, с другой стороны, обеспечивают доступ к аналитическим 
отчетам и дашбордам через интернет-браузер, что удобно для 
менеджеров и аналитиков для мониторинга ключевых метрик и 
принятия оперативных решений. 

При разработке приложений важно учитывать интерфейс 
пользователя (UI/UX), чтобы обеспечить интуитивно понятный и 
привлекательный дизайн. Интеграция аналитических моделей в 
приложения требует уверенности в их стабильности и 
производительности, поэтому необходимо проводить тщательное 
тестирование и оптимизацию кода. Использование современных 
фреймворков и инструментов разработки помогает ускорить процесс 
создания и внедрения приложений, что важно для оперативного 
реагирования на изменения в рыночной среде и повышения 
конкурентоспособности компании. 


Следуя этим шагам, вы сможете построить модель для анализа и 
предсказания покупательского поведения, что позволит эффективно 
прогнозировать будущие покупки и рекомендовать продукты 
пользователям. 


77. Построение нейронной сети для 
анализа данных в медицинских 
исследованиях 


Задача: Обнаружение закономерностей и выводов на 
основе медицинских данных 


Построение нейронной сети для анализа данных в медицинских 
исследованиях требует особого внимания к качеству данных, выбору 
подходящей è архитектуры модели и соблюдению норм 
конфиденциальности и безопасности. Основная цель состоит в 
обнаружении закономерностей и выводов на основе медицинских 
данных, что может включать диагностику заболеваний, 
прогнозирование результатов лечения и выявление факторов риска. 

Основные шаги: 

1. Сбор и предобработка данных 

Источники данных: Медицинские записи, данные из клинических 
испытаний, геномные данные, изображения (МРТ, рентген). 
Очистка данных: Обработка пропущенных значений, удаление 
дубликатов, корректировка аномалий. 
Анонимизация данных: Обеспечение конфиденциальности и 
соблюдение нормативных требований (например, GDPR, HIPAA). 
2. Анализ и обработка данных 
Анализ данных: Исследование данных для выявления 
распределений, корреляций и аномалий. 
Формирование признаков: Создание новых признаков, таких как 
индексы массы тела, показатели крови, симптомы и т.д. 
Нормализация и масштабирование: Приведение данных к единому 
масштабу для улучшения сходимости моделей. 

3. Выбор модели и архитектуры 

Классические модели машинного обучения: Логистическая 
регрессия, Random Forest, ЗУМ для начального анализа. 


Глубокие нейронные сети: MLP, СММ для анализа изображений, 
КММ для временных рядов. 
Современные архитектуры: Трансформеры для работы с 
последовательными данными и моделями многозадачного обучения. 
4. Реализация модели 


Пример использования нейронной сети для анализа данных 
пациентов: 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.model selection import train test_split 

# Загрузка данных 

data = р4.геа4_ сзу(чтед1са! 4айа.сзу") # Замените на путь к вашим 
данным 

# Предобработка данных 

data.fillna(method='ffill', inplace=True) # Заполнение пропущенных 
значений 

# Разделение признаков и целевых переменных 

X = data.drop(columns=['target']) 

у = ааѓа[Чагоеї] 

# Нормализация данных 

scaler = StandardScaler() 

X = scaler.fit_transform(X) 

# Разделение Ha обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Создание модели 

model = Зедиепна|() 

model.add(Dense(128, input _dim=X train.shape[1], аспуайоп='те1и”)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(64, activation='relu’)) 

model.add(Dropout(0.2)) 


model.add(Dense(32, аспуайоп='те1и”)) 
model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 
model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 
# Обучение модели 
тое. ЯХ гап, у Наш, еросһћѕ=50, batch 517е=32, 
validation _split=0.2) 
# Оценка модели 
loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 
print(f Test Accuracy: {accuracy }') 
5. Оценка и тестирование модели 
Метрики оценки: Точность, полнота, Е1-оценка, КОС-АОС. 
Тестирование: Проверка модели на независимом тестовом наборе 
данных для оценки её способности к обобщению. 
6. Интерпретируемость модели 
Инструменты интерпретируемости: Использование SHAP, LIME 
для объяснения предсказаний модели. 
Анализ важных признаков: Определение наиболее значимых 
признаков для диагностики и лечения. 
7. Внедрение и интеграция 
Внедрение модели: Интеграция модели в медицинские 
информационные системы, приложения для поддержки принятия 
решений. 
Интерфейсы: Создание удобных интерфейсов для врачей и 
исследователей. 
8. Мониторинг и улучшение 
Мониторинг производительности: Постоянное отслеживание 
точности и скорости работы модели, корректировка её при 
необходимости. 
Обратная связь: Использование обратной связи от врачей и 
исследователей для улучшения модели. 


Пример использования Keras для анализа медицинских 
изображений 

``руШоп 

import питру as пр 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

# Подготовка данных 

train datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, 
validation _split=0.2) 

train generator = train аѓареп.Поуу гот directory( 

'medical_images/train', 

target_size=(128, 128), 

batch 517е=32, 

class_mode='binary', 

subset='training' 

) 

validation _ generator = train _datagen.flow_ from directory( 

'medical _images/train', 

target_size=(128, 128), 

batch 517е=32, 

class_mode='binary', 

subset='validation' 

) 

# Создание модели СММ 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3), activation=relu', input зВаре=(128, 128, 3)), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), activation='relu'’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(128, (3, 3), activation='relu’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten), 

Dense(128, activation='relu'’), 

Dropout(0.5), 

Dense(1, activation='sigmoid'’) 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 


# Обучение модели 

model.fit(train_generator, epochs=10, 
validation Яаѓа=уаһааһоп generator) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(validation_generator) 

print(f Validation Accuracy: {accuracy }') 

Дополнительные возможности 

Обработка данных на естественном языке (NLP) 

Обработка данных на естественном языке (NLP) играет ключевую 
роль в анализе и извлечении информации из текстовых данных, таких 
как медицинские записи и научные публикации. В медицинской сфере 
МР может быть использован для автоматического извлечения 
диагностической информации из электронных медицинских записей, 
улучшения качества и скорости клинических исследований и создания 
интеллектуальных систем поддержки принятия решений в 
здравоохранении. 

Основные задачи NLP включают в себя сегментацию текста, анализ 
тональности, извлечение ключевых фраз и сущностей, классификацию 
текстов по темам и многое другое. Для достижения этих задач 
применяются различные техники и алгоритмы, такие как 
рекуррентные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети 
(СММ), трансформеры и т.д. Кроме того, для успешного применения 
МЕР в медицинских данных важно учитывать особенности и 
специфику текстов (например, медицинская терминология, 
синтаксические особенности и тп.), что требует разработки 
специализированных моделей и методов предобработки данных. 


Трансферное обучение 

Трансферное обучение представляет собой мощный метод в области 
медицинских изображений, который позволяет использовать 
предварительно обученные модели, такие как ResNet или УОС, для 
улучшения качества диагностики и анализа медицинских 
изображений. Эти модели были обучены на больших наборах данных, 
таких как ГтареМеї, и способны извлекать сложные признаки из 
изображений, что особенно важно в задачах медицинской 
диагностики. 


В контексте трансферного обучения, предобученные модели 
загружаются без их верхних полносвязных слоев, затем эти слои 
заменяются или дообучаются на медицинских данных. Это позволяет 
модели адаптироваться к конкретной задаче медицинского 
изображения, сохраняя при этом обобщающую способность 
предварительно обученной модели. Такой подход сокращает время 
обучения и требуемый объем размеченных данных, что является 
значимым преимуществом в медицинских исследованиях, где доступ к 
данным может быть ограничен или требует высоких затрат. 


Многозадачное обучение 

Многозадачное обучение представляет собой подход, при котором 
одна модель обучается для решения нескольких задач одновременно. В 
медицинской области это может быть особенно полезно для 
диагностики нескольких заболеваний или для выполнения различных 
задач анализа медицинских изображений. Например, модель может 
быть обучена для одновременного распознавания и классификации 
нескольких патологий на медицинских изображениях, что упрощает и 
ускоряет процесс анализа. 

Для успешного многозадачного обучения необходимо учитывать 
взаимосвязи между задачами и правильно настроить архитектуру 
модели. Это может включать общие слои, которые извлекают общие 
признаки для всех задач, а также специфические слои для каждой 
конкретной задачи. Оптимальное разделение обучающих данных для 
каждой задачи также играет важную роль в достижении хороших 
результатов. Многозадачное обучение способствует улучшению 
обобщающей способности модели и повышению её эффективности в 
медицинских приложениях. 

Следуя этим шагам, вы сможете построить нейронную сеть для 
анализа данных в медицинских исследованиях, что позволит 
эффективно обнаруживать закономерности и делать важные выводы на 
основе медицинских данных. 


78. Создание модели для 
автоматического распознавания и 
классификации дорожных знаков 


Задача: Идентификация и классификация дорожных 
знаков на изображениях 


Создание модели для автоматического распознавания и 
классификации дорожных знаков включает несколько этапов: сбор и 
предобработка данных, создание и обучение модели, а также оценка и 
тестирование модели. Обычно для этой задачи используются 
сверточные нейронные сети (СММ), так как они отлично справляются с 
задачами распознавания образов. 

Основные шаги: 

1. Сбор и предобработка данных 

— Датасеты: Использование публичных датасетов, таких как СТЅКВ 
(German Traffic Sign Recognition Benchmark). 

— Разметка данных: Если вы создаете свой датасет, потребуется 
разметить изображения, указав типы дорожных знаков. 

— Аугментация данных: Использование методов аугментации, таких 
как повороты, сдвиги, масштабирование и изменение яркости для 
увеличения разнообразия данных. 

2. Предобработка данных 

— Нормализация: Приведение значений пикселей в диапазон [0, 1]. 

— Изменение размера изображений: Приведение изображений к 
единому размеру, например, 32х32 или 64х64 пикселей. 

3. Создание модели 

— Архитектура СММ: Определение архитектуры сверточной 
нейронной сети для распознавания и классификации дорожных знаков. 

4. Обучение модели 

— Выбор оптимизатора и функции потерь: Использование 
оптимизатора, такого как Adam, и функции потерь, такой как 


categorical crossentropy. 

— Обучение: Обучение модели на тренировочном наборе данных и 
валидация на тестовом наборе. 

5. Оценка и тестирование модели 

— Метрики: Использование метрик, таких как точность, полнота, Е1- 
оценка. 

— Тестирование: Проверка модели на независимом наборе данных 
для оценки её способности к обобщению. 


Пример кода для распознавания и классификации дорожных 
знаков 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer 

import су2 

import os 

# Загрузка и подготовка данных 

def load_data(data dir): 

data = [] 

labels = [] 

for label in os.listdir(data_dir): 

path = os.path.join(data dir, label) 

for img пате in os.listdir(path): 

img path = os.path.join(path, img пате) 

img = cv2.imread(img_path) 

img = cv2.resize(img, (32, 32)) 

data.append(img) 

labels.append(label) 

return np.array(data), np.array(labels) 

data іг ='path_to_gtsrb_dataset' 

data, labels = load_data(data йг) 


# Нормализация данных 

data = data.astype('float32') / 255.0 

# Преобразование меток в one-hot encoding 

lb = LabelBinarizer() 

labels = lb.fit_transform(labels) 

# Разделение данных на тренировочные и тестовые 

X train, X test, у пап, у test = train test_split(data, labels, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Аугментация данных 

datagen = ІпарераѓаСепегаѓог( 

rotation range=10, 

zoom range=0.1, 

width _shift_range=0.1, 

height shift гапое=0.1, 

horizontal _flip=False 

) 

datagen.fit(X train) 

# Создание модели 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3), activation=relu', input_shape=(32, 32, 3)), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), activation='relu'’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(128, (3, 3), activation='relu’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten(), 

Dense(128, activation='relu'’), 

Dropout(0.5), 

Dense(len(lb.classes_), activation='softmax') 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(datagen.flow(X train, у Маш, batch 517е=32), epochs=30, 
validation data=(X test, y_test)) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 


print(f Test Accuracy: {accuracy }') 

# Сохранение модели 

model.save('traffic_sign_classifier.h5' 

Дополнительные шаги и улучшения: 

Использование предобученных моделей 

Использование предобученных моделей, таких как VGG16, ResNet, 
Е сей Ме и другие, позволяет существенно ускорить процесс 
обучения и повысить точность классификации. Эти модели были 
предварительно обучены на огромных наборах данных, таких как 
ПпасеМеь что позволяет им извлекать сложные и полезные признаки 
из изображений. Предобученные модели могут быть использованы в 
качестве основы для дальнейшего обучения на ваших специфических 
данных, что называется трансферным обучением. 

Трансферное обучение начинается с загрузки предобученной модели 
без её верхних слоев (классификаторов). Эти верхние слои затем 
заменяются новыми, которые соответствуют числу классов в вашем 
наборе данных. После этого модель дообучается на новых данных, 
причем часто начальные слои остаются замороженными, чтобы 
сохранить уже извлеченные базовые признаки, а новые слои 
обучаются для специфических задач. Этот подход позволяет добиться 
высокой точности даже при наличии ограниченного количества 
данных, так как основная работа по извлечению базовых признаков 
уже выполнена. 


Регуляризация 

Регуляризация является важной техникой для предотвращения 
переобучения, когда модель слишком хорошо подстраивается под 
тренировочные данные и теряет способность обобщать на новые 
данные. Одним из распространенных методов регуляризации является 
Dropout, который случайным образом отключает некоторое количество 
нейронов во время обучения. Это предотвращает модель от 
зависимости на конкретные нейроны и улучшает её способность к 
обобщению. Dropout часто применяется после полносвязных слоев и 
слоев свертки. 

Другим важным методом регуляризации является Г.2-регуляризация, 
которая добавляет к функции потерь штраф за большие веса 


параметров. Это помогает избежать слишком сложных моделей и 
уменьшить риск переобучения. 12-регуляризация работает путем 
добавления суммы квадратов всех весов к функции потерь, что 
стимулирует модель к обучению с меньшими значениями весов. Этот 
метод часто используется совместно с другими методами 
регуляризации для достижения наилучших результатов. 


Гиперпараметрическая настройка 

Гиперпараметрическая настройка является процессом выбора 
наилучших значений гиперпараметров модели для оптимизации её 
производительности. Гиперпараметры включают в себя такие 
параметры, как скорость обучения, размер мини-пакета, количество 
слоев и нейронов в каждом слое, коэффициенты регуляризации и 
другие. Правильная настройка гиперпараметров может значительно 
улучшить производительность модели, но это часто трудоемкий и 
вычислительно затратный процесс. 

Существуют различные методы гиперпараметрической настройки, 
включая случайный поиск (random search), метод сеточного поиска 
(grid search) и более продвинутые методы, такие как байесовская 
оптимизация. В случайном поиске гиперпараметры выбираются 
случайным образом из заданного диапазона, что позволяет охватить 
широкий спектр значений и найти хорошие комбинации. Сеточный 
поиск, с другой стороны, систематически перебирает все возможные 
комбинации гиперпараметров, что гарантирует нахождение 
наилучшего набора, но может быть очень затратным. 

Байесовская оптимизация представляет собой более продвинутый 
метод, который использует предыдущие результаты для 
информирования следующих шагов поиска, что делает процесс более 
эффективным. Этот метод строит вероятностную модель функции 
потерь и использует её для выбора наиболее перспективных наборов 
гиперпараметров. Такой подход может существенно ускорить процесс 
настройки и привести к лучшим результатам с меньшими затратами 
вычислительных ресурсов. 


Пример использования предобученной модели (Transfer 
Learning) 
`“ python 


from tensorflow.keras.applications import VGG16 

from tensorflow.keras.layers import GlobalAveragePooling2 D 

# Загрузка предобученной модели VGG16 без верхних слоев 

Базе model =  VGGl16(weights='imagenet', include top=False, 
input ѕһаре=(32, 32, 3)) 

# Замораживание базовой модели 

base_model.trainable = False 

# Создание новой модели на основе VGG16 

model = Sequential([ 

Базе _model, 

GlobalAveragePooling2 D0), 

Dense(128, аспуайоп='ге1и”), 

Dropout(0.5), 

Dense(len(lb.classes_), activation='softmax') 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical стоззетгору', 
metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

тоае1.б(ааќареп.Пом(Х Наш, у Маш, batch 517е=32), epochs=30, 
validation data=(X test, y_test)) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f Test Accuracy: {accuracy }') 


Интеграция модели в систему 

После завершения этапа обучения и тестирования, следующей 
важной задачей является интеграция модели в реальную систему, 
способную обрабатывать изображения в реальном времени. В 
контексте систем помощи водителям (ADAS) или автономных 
автомобилей, это включает в себя установку модели на аппаратное 
обеспечение транспортного средства, которое способно выполнять 
вычисления быстро и эффективно. Важно выбрать подходящее 
оборудование, такое как графические процессоры (GPU) или 
специализированные интегральные схемы (ASIC), которые могут 
справиться с высокими вычислительными нагрузками и обеспечивают 
необходимую производительность. 


Интеграция начинается с разработки интерфейсов между моделью и 
другими системами автомобиля. Это может включать камеры, лидары, 
системы GPS и другие датчики. Изображения, получаемые с этих 
датчиков, поступают на вход модели, которая в реальном времени 
классифицирует дорожные знаки и передает результаты в основную 
систему управления автомобилем. Для этого могут быть использованы 
различные технологии, такие как KREST API или gRPC, 
обеспечивающие взаимодействие между компонентами системы. 

Одной из ключевых задач является обеспечение минимальной 
задержки в обработке изображений, что критически важно для 
безопасности. Модель должна быть оптимизирована для работы в 
реальном времени, а также протестирована в различных условиях 
эксплуатации, включая плохую освещенность, погодные условия и 
различные типы дорог Кроме того, необходимо предусмотреть 
возможность быстрого обновления модели на транспортном средстве 
без необходимости сложных манипуляций, что позволит улучшать её 
производительность и адаптироваться к новым условиям. 


Мониторинг и обновление модели 

После интеграции модели в систему необходимо наладить процесс 
её постоянного мониторинга и обновления. Это включает в себя сбор 
данных о производительности модели в реальных условиях 
эксплуатации. Например, система может отслеживать частоту ошибок 
классификации, задержку в обработке изображений и другие ключевые 
показатели эффективности. Эти данные помогут выявить 
потенциальные проблемы и области для улучшения. 

Регулярное обновление модели является неотъемлемой частью 
поддержания её высокой точности. Для этого необходимо 
периодически собирать новые данные, которые могут включать 
изменившиеся дорожные условия, новые типы дорожных знаков или 
иные внешние изменения. Эти данные используются для дообучения 
модели, что позволяет ей адаптироваться к новым условиям и 
поддерживать высокую точность распознавания. 

Процесс обновления может включать А/В тестирование, где новая 
версия модели тестируется параллельно с текущей, чтобы сравнить их 
производительность в реальных условиях. Важно также 
предусмотреть систему отката, позволяющую быстро вернуть 


предыдущую версию модели в случае обнаружения серьёзных ошибок 
в новой версии. Автоматизация процесса обновления и использования 
инструментов непрерывной интеграции (СИСО) может значительно 
упростить и ускорить этот процесс. 

В конечном счете, успешная интеграция и постоянный мониторинг 
модели обеспечат её надежную работу и высокую производительность, 
что критически важно для безопасности и эффективности систем 
помощи водителям и автономных транспортных средств. 


79. Построение нейронной сети для 
автоматической генерации новостных 
заголовков 


Задача: Создание заголовков на основе содержания 
новостей 


Построение нейронной сети для автоматической генерации 
новостных заголовков представляет собой интересную задачу в 
области обработки естественного языка (Natural Language Processing, 
NLP). Основная цель заключается в том, чтобы модель могла 
анализировать содержание новостных статей и автоматически 
генерировать краткие, информативные заголовки, отражающие 
основные аспекты статьи. 

Архитектура модели 

Для решения задачи генерации новостных заголовков можно 
использовать различные архитектуры нейронных сетей, включая 
рекуррентные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети 
(СММ) или их комбинации, такие как LSTM (Long Short-Term Memory) 
сети или Transformer архитектуры, известные своей эффективностью B 
задачах генерации текста. 

Входные данные и предобработка 

Первоначально необходимо собрать и предобработать данные. Это 
включает в себя сбор корпуса новостных статей с соответствующими 
заголовками, очистку и токенизацию текста, а также преобразование 
слов в числовые представления (embedding). Для повышения качества 
генерации заголовков могут использоваться предварительно 
обученные модели языковых представлений, такие как Word2Vec или 
GloVe, которые помогают учитывать семантическую близость слов. 

Архитектурные особенности 

Использование модели Епсодег-Оесо4ег может быть эффективным 
подходом для задачи генерации текста. В этой архитектуре Encoder 


принимает на вход новостной текст и создает внутреннее 
представление (hidden state), которое передается в Decoder для 
генерации заголовка. Decoder, в свою очередь, последовательно 
генерирует слова заголовка, принимая решение на основе предыдущих 
слов и внутреннего состояния. 

Обучение и оценка модели 

Для обучения модели используются пары (новостной текст, 
заголовок). В качестве функции потерь может использоваться 
перекрестная энтропия (cross-entropy loss), которая измеряет 
расхождение между предсказанным и реальным заголовком. В 
процессе обучения важно следить за метриками качества, такими как 
точность генерации заголовков и их читаемость. 

Улучшение модели 

Для улучшения качества генерации заголовков можно применять 
различные стратегии, такие как: 

— Температура вывода (temperature sampling): регулировка степени 
случайности в выборе следующего слова. 

— Ансамблирование моделей (ensemble models): комбинирование 
нескольких моделей для улучшения разнообразия и точности 
заголовков. 

— Регуляризация и дообучение моделей на дополнительных данных 
для улучшения обобщающей способности. 

Применение модели 

После обучения модели её можно интегрировать в системы 
автоматизированной публикации новостей, редакторские платформы 
или новостные агрегаторы для автоматической генерации заголовков 
на основе текстовых статей. Это позволяет повысить эффективность 
работы редакторов, обеспечивая быстрое и качественное создание 
заголовков, а также улучшить пользовательский опыт за счет более 
информативного и привлекательного представления контента. 

Таким образом, построение нейронной сети для автоматической 
генерации новостных заголовков является актуальной и перспективной 
задачей в области МГР, которая открывает возможности для создания 
инновационных решений в сфере информационных технологий и 
медиа. 

Для реализации модели генерации новостных заголовков на основе 
содержания новостей можно использовать глубокое обучение с 


помощью библиотеки РуТогсв. В данном примере я покажу базовый 
код для построения Епсодег-Оесо4дег модели на основе LSTM сетей. 
Этот код демонстрирует основные шаги, необходимые для создания и 
обучения модели. Учитывайте, что для реального применения 
потребуется дополнительная настройка и оптимизация модели. 

```руШоп 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

from torchtext.datasets import AG NEWS 

from torchtext.data.utils import get_tokenizer 

from torchtext.vocab import build_vocab_from _ iterator 

from torchtext.data.functional import to тар style даѓаѕеї 

from torch.nn.utils.rnn import раа sequence 

from torch.utils.data import DataLoader 

import io 

import string 

import random 

import numpy as np 

from tqdm import tqdm 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Фиксируем seed для воспроизводимости результатов 

SEED = 1234 

random.seed(SEED) 

np.random.seed(SEED) 

torch.manual seed(SEED) 

torch.cuda.manual seed(SEED) 

torch.backends.cudnn.deterministic = True 

# Загрузка данных 

train_iter = AG NEWS(split='train') 

tokenizer = get_tokenizer('basic_english'’) 

vocab = build vocab от iterator(map(tokenizer, train _iter), specials= 
["<ипк>"]) 

vocab.set_default_index(vocab["<unk>"]) 

# Определение устройства 

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'сри’) 

# Функция для создания данных для обучения 


def yield_tokens(data ег): 

for _, text in data 1ќег: 

yield tokenizer(text.lower()) 

def collate_batch(batch): 

label 115, text_list = [], [| 

for (_label, _text) in batch: 

label _list.append(_ label) 

processed_text = torch.tensor([vocab[token] Юг token ш 
tokenizer(_text)], dtype=torch.long) 

text _list.append(processed_text) 

return torch.tensor(label list, dtype=torch.int64), раа ѕедиепсе(ќехі 113%, 
padding уаіое=0.0) 

# Класс Encoder модели 

class Encoder(nn.Module): 

def ши (зе, input dim, emb dim, hidden dim, num layers, 
dropout): 

зирег(). __init_( 

self.embedding = nn.Embedding(input_dim, emb dim) 

self.rnn = nn.LSTM(emb ат, hidden іт, num layers, 
dropout=dropout) 

def forward(self, sre): 

embedded = self.embedding(src) 

outputs, (hidden, cell) = self.rnn(embedded) 

return hidden, cell 

# Класс Decoder модели 

class Decoder(nn.Module): 

def _ ши (self, output dim, emb dim, hidden dim, num layers, 
dropout): 

зирег(). __init_ 0 

self.embedding = nn.Embedding(output_dim, emb dim) 

self.rnn = nn.LSTM(emb ат, hidden іт, num layers, 
dropout=dropout) 

self.fc_out = nn.Linear(hidden dim, output dim) 

def forward(self, input, hidden, cell): 

input = input.unsqueeze(0) 

embedded = self.embedding(input) 

output, (hidden, cell) = self.rnn(embedded, (hidden, cell)) 


prediction = self.fc_out(output.squeeze(0)) 

return prediction, hidden, cell 

# Класс Seq2Seq модели 

class Seq2Seq(nn.Module): 

def 1016 (зе, encoder, decoder, device): 

зирег(). __init_0 

self.encoder = encoder 

self.decoder = decoder 

self.device = device 

def forward(self, src, trg, teacher_forcing _ratio=0.5): 
batch size = їго.ѕһаре[1] 

trg_len = trg.shape[0] 

trg vocab 17е = self.decoder.output_dim 

outputs = torch.zeros(trg_len, batch _ size, trg_vocab_size).to(self.device) 
hidden, cell = self.encoder(srce) 

input = trg[0, :] 

for t in range(1, trg_len): 

output, hidden, cell = self.decoder(input, hidden, cell) 
outputs[|t] = output 

teacher_force = random.random() < teacher forcing _ ratio 
topl = output.argmax(1) 

input = trg[t] if teacher_force and trg is not None else top1 
return outputs 

# Инициализация модели и оптимизатора 

ЇЧРОТ ОМ = len(vocab) 

OUTPUT РІМ = len(vocab) 

ЕМС ЕМВ ОМ = 256 

DEC ЕМВ ІМ = 256 

HID DIM = 512 

М ГАУЕК$ = 2 

ЕМС DROPOUT = 0.5 

РЕС РКОРОЧТ = 0.5 


ес = ЕпсойеқіМРОТ ОМ, ЕМС ЕМВ DIM, HID DIM, 
М ГАҮЕВЅ, ЕМС DROPOUT) 
dec = Оесоде(ОЧОТРОТ рім, РЕС_ЕМВ рім, HID DIM, 


М LAYERS, РЕС DROPOUT) 
model = Зеа2Зеа(епс, dec, device).to(device) 


optimizer = optim.Adam(model.parameters()) 

# Функция потерь 

criterion = nn.CrossEntropyLoss(ignore_index=0) 

# Обучение модели 

def train(model, iterator, optimizer, criterion, clip): 
model.train() 

epoch loss = 0 

for i, batch in enumerate(iterator): 

src, trg = batch[ 1 ].to(device), batch[1 ].to(device) 
optimizer.zero_grad() 

output = model(src, trg) 

output_dim = output.shape[-1] 

output = output[ 1:].view(-1, output іт) 

trg = trg[1:].view(-1) 

loss = criterion(output, trg) 

loss.backward0 
torch.nn.utils.clip_grad norm (model.parameters(), clip) 
optimizer.step() 

epoch 1055 += loss.item() 

return epoch loss / len(iterator) 

# Обучение модели (запуск) 

М ЕРОСН$ = 10 

СИР=1 

Гог epoch in гапге(М_ЕРОСН5): 

train loss = train(model, train 1ќег, optimizer, criterion, CLIP) 
print(f Epoch: {еросћ+1} | Train Loss: {train 1055:.3#}') 

# Функция для генерации заголовка на основе новости 
def generate_title(model, згс_1ех®: 

тоаеІ.еуа1() 

ѕгс Іпаехеѕ = [vocab[|token] Гог token in tokenizer(sre_text.lower())] 
ѕгс іепѕог = torch.LongTensor(sre_indexes).unsqueeze(1).to(device) 
with torch.no _grad(): 

hidden, cell = model.encoder(src_tensor) 

trg_indexes = [vocab['<sos>']] 

for _ in range(50): # максимальная длина заголовка 
trg_tensor = torch.LongTensor([trg_indexes[-1]]).to(device) 
with torch.no _grad(): 


output, hidden, cell = model.decoder(trg_tensor, hidden, cell) 

pred_token = output.argmax(1).item0 

trg _indexes.append(pred_token) 

if pred_token == уосаб['<ео$>'|: 

break 

trg tokens = [уосаб.105[1] for i in trg_indexes] 

return ''join(trg_tokens[1:-1]) # исключаем <sos> и <eos> 

# Пример генерации заголовка 

example_news = "Scientists have discovered а new species of insect in 
the Amazon rainforest." 

generated_title = generate_title(model, example _news) 

print(f Generated Title: {generated _title}') 


Этот код демонстрирует основные шаги построения и обучения 
модели Seq2Seq с использованием LSTM для генерации новостных 
заголовков. Важно отметить, что для успешного обучения и 
применения модели потребуется настройка параметров, таких как 
размер эмбеддингов, количество слоев и dropout, а также оптимизация 
процесса обучения и выбор подходящих метрик оценки качества 
генерации заголовков. 


80. Создание модели для анализа и 
предсказания поведения клиентов в 
ритейле 


Задача: Оптимизация размещения товаров и 
персонализированные предложения 


Для создания модели для анализа и предсказания поведения 
клиентов в ритейле с целью оптимизации размещения товаров и 
персонализированных предложений, можно воспользоваться 
следующими этапами: 

Этап 1: Сбор данных 

1. Демографические данные клиентов: возраст, пол, семейное 
положение, доход и т.д. 

2. История покупок: список товаров, дата и время покупки, сумма 
покупки. 

3. Поведение на сайте: посещенные страницы, время на сайте, 
клики, корзины. 

4. Программы лояльности: информация о баллах, скидках, купонах. 

5. Социальные сети и отзывы: упоминания бренда, отзывы о 
товарах. 

Этап 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: устранение пропусков, дубликатов, ошибок. 

2. Обогащение данных: добавление дополнительных источников 
данных. 

3. Нормализация и масштабирование: приведение данных к единому 
формату. 

Этап 3: Анализ данных 

1. Анализ покупательских паттернов: идентификация частых 
комбинаций товаров. 

2. Сегментация клиентов: кластеризация клиентов на основе 
поведения и демографических характеристик. 


3. Анализ предпочтений: выявление предпочтений отдельных 
сегментов. 

Этап 4: Построение модели 

1. Выбор модели: могут быть использованы модели машинного 
обучения, такие как: 

— Кластеризация (К-Меапѕ, ОВЗСАМ) 

— Ассоциативные правила (Apriori, FP-Growth) 

— Классификация (логистическая регрессия, деревья решений) 

— Рекомендательные системы (коллаборативная фильтрация, 
факторизация матриц) 

2. Обучение модели: обучение на исторических данных. 

3. Тестирование и валидация: проверка точности и качества модели 
на тестовых данных. 

Этап 5: Внедрение и оптимизация 

1. Реализация модели в реальном времени: интеграция модели с 
системами управления товарами и клиентами. 

2. Персонализированные предложения: генерация рекомендаций и 
предложений для каждого сегмента или клиента. 

3. Оптимизация размещения товаров: на основе ассоциативных 
правил и анализа покупательских паттернов. 

Этап 6: Мониторинг и улучшение 

1. Мониторинг эффективности: отслеживание показателей точности, 
увеличения продаж, удовлетворенности клиентов. 

2. Обновление модели: периодическое обновление данных и 
переобучение модели. 

Пример реализации (на Ру оп): 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from mlxtend.frequent_ patterns import apriori, association гшеѕ 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('purchase_history.csv") 

# Предобработка данных 

scaler = StandardScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(dataļ[['age', 'income', 
'purchase_amount']]) 


# Кластеризация клиентов 

Ктеапѕ = КМеап$(п_са${ет$=5) 

data['cluster'] = kmeans.fit_predict(data_scaled) 
# Ассоциативные правила 


basket = pd.pivot {а е(даа, index='customer_id', columns='item', 
values='purchase_amount', aggfunc='sum').fillna(0) 

frequent _itemsets = apriori(basket, min support=0.01, 
use_colnames=True) 

rules = association rules(frequent_itemsets, metric="lift", 


min threshold=1) 

# Персонализированные предложения и оптимизация размещения 
товаров 

def recommend products(customer 14): 

customer cluster = data[data['customer_id'] == customer 19] 
['cluster'].values[0] 

cluster_data = data[data['cluster'] == customer cluster] 

# Логика рекомендаций на основе ассоциативных правил и 
предпочтений кластера 

# Пример рекомендации для клиента 

customer 14 = 12345 

recommend products(customer 14) 


Создание модели для анализа и предсказания поведения клиентов B 
ритейле позволяет значительно повысить эффективность бизнеса 
путем оптимизации размещения товаров и предоставления 
персонализированных предложений. 


81. Создание модели для предсказания 
временных рядов с сезонностью 


Задача: Прогнозирование продаж с учетом сезонных 
колебаний 


Для создания модели для предсказания временных рядов с 
сезонностью с целью прогнозирования продаж, необходимо следовать 
следующим шагам: 

Этап 1: Сбор данных 

1. Исторические данные о продажах: данные за несколько лет для 
учета сезонных колебаний. 

2. Дополнительные данные: праздники, маркетинговые кампании, 
изменения в ассортименте, макроэкономические данные и т.д. 

Этап 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: устранение пропусков, дубликатов, аномалий. 

2. Обогащение данных: добавление информации о праздниках, 
маркетинговых акциях и других внешних факторах. 

3. Создание временных признаков: год, месяц, день, день недели, 
квартал и т.д. 

Этап 3: Анализ данных 

1. Визуализация временного ряда: изучение трендов и сезонных 
колебаний. 

2. Анализ автокорреляции: идентификация автокорреляционных 
функций (АСЕ) и частичных автокорреляционных функций (PACF). 

Этап 4: Построение модели 

1. Выбор модели: для прогнозирования временных рядов с 
сезонностью могут быть использованы следующие модели: 

— SARIMA (Seasonal ARIMA) 

— Holt-Winters (Exponential Smoothing) 

— Прорегностические модели с градиентным бустингом (например, 
XGBoost, LightGBM) 

— Long Short-Term Memory (LSTM) сети 


SARIMA (Seasonal ARIMA) 

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) — это 
расширение модели ARIMA, которое учитывает сезонные компоненты 
временного ряда. Эта модель включает в себя параметры сезонной 
автокорреляции, дифференцирования и скользящего среднего, что 
позволяет ей захватывать и моделировать сезонные колебания данных. 
SARIMA особенно полезна для временных рядов, которые 
демонстрируют явные сезонные паттерны, такие как ежемесячные или 
квартальные продажи. Настройка модели включает определение 
порядков сезонных и несезонных компонентов, что может требовать 
значительных усилий и экспертизы в анализе временных рядов. 

Holt-Winters (Exponential Smoothing) 

Метод Holt-Winters (экспоненциальное сглаживание) представляет 
собой подход, который использует экспоненциальное сглаживание для 
прогнозирования временных рядов с трендами и сезонными 
эффектами. Существует три варианта этой модели: аддитивный, 
мультипликативный и адаптивный, которые выбираются в 
зависимости от характера сезонности, Аддитивный метод 
используется, когда сезонные изменения примерно одинаковы каждый 
период, в то время как мультипликативный подходит для данных, где 
амплитуда сезонных колебаний изменяется со временем. Этот метод 
прост в реализации и эффективен для временных рядов с регулярными 
сезонными паттернами. 

Прогностические модели с градиентным бустингом (XGBoost, 
LightGBM) 

Модели градиентного бустинга, такие как XGBoost и LightGBM, 
предлагают мощные возможности для прогнозирования временных 
рядов, благодаря своей способности захватывать сложные нелинейные 
зависимости в данных. Эти модели строят ансамбли деревьев 
решений, обучаясь на ошибках предыдущих деревьев, что позволяет 
им достичь высокой точности. Важно отметить, что, несмотря на их 
эффективность, данные должны быть предварительно обработаны и 
трансформированы, чтобы включить сезонные компоненты и другие 
временные признаки. Эти модели хорошо подходят для сложных 
данных, где сезонные паттерны могут быть неочевидными или 
изменчивыми. 

Long Short-Term Memory (LSTM) сети 


LSTM (Long Short-Term Memory) — это разновидность рекуррентных 
нейронных сетей (КММ), специально разработанная для работы с 
длинными последовательностями данных и их временной 
зависимостью. LSTM обладает механизмом запоминания, 
позволяющим ей эффективно обучаться на данных с долгосрочными 
зависимостями и сезонными паттернами. Эти модели особенно 
полезны для временных рядов с нерегулярными сезонными 
колебаниями или сложными динамическими изменениями. Несмотря 
на их сложность и требовательность к вычислительным ресурсам, 
LSTM сети могут предложить высокую точность и гибкость в 
прогнозировании временных рядов. 

Выбор подходящей модели для прогнозирования временных рядов с 
сезонностью зависит от характера данных, целей прогнозирования и 
доступных ресурсов. Модели ЅАКІМА и Holt-Winters хорошо 
работают для временных рядов с регулярной сезонностью и простыми 
паттернами, тогда как модели градиентного бустинга и LSTM более 
мощные и гибкие, способные справляться со сложными и 
изменчивыми данными. Важно провести тщательный анализ данных и 
экспериментировать с различными моделями, чтобы выбрать 
наилучший подход для конкретной задачи. 

Этап 5: Обучение и тестирование модели 

1. Разделение данных: на обучающую и тестовую выборки. 

2. Обучение модели: на исторических данных. 

3. Тестирование модели: оценка точности и качества прогноза на 
тестовой выборке. 

Этап 6: Внедрение и прогнозирование 

1. Прогнозирование: создание прогнозов на будущее. 

2. Визуализация прогнозов: представление результатов для бизнес- 
анализа. 

Пример реализации (на Ру оп): 


Использование ЗА МА: 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX 


from sklearn.metrics import mean squared егтог 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('sales_data.csv', index_col='date', parse_dates=True) 

# Визуализация данных 

data.plot(figsize=(10, 6)) 

рІ.5һом() 

# Разделение данных 

train data = даѓа[:'2022-12] 

test_data = data['2023-01':] 

# Обучение модели SARIMA 

model = SARIMAX(train_data, order=(1, 1, 1), seasonal order=(1, 1, 1, 
12)) 

sarima ћ = model.fit(disp=False) 

# Прогнозирование 

forecast = sarima fit.forecast(steps=len(test_data)) 

forecast = pd.Series(forecast, index=test_data.index) 

# Визуализация прогноза 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(train_data, 1абе!="Тгали") 

plt.plot(test_data, label='Test') 

plt.plot(forecast, label='Forecast') 

ріёІевепа() 

plt.show0 

# Оценка модели 

mse = mean squared _error(test_data, forecast) 

print(fMean Squared Error: {тзе}") 


Использование LSTM: 

`“ python 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
from tensorflow.keras.models import Sequential 
from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM 
# Загрузка данных 


data = pd.read_csv('sales_data.csv', index_col='date', parse_dates=True) 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(data) 

# Создание обучающих и тестовых данных 

{таїп 517е = int(len(data_scaled) * 0.8) 

train, test = data_scaled[:train_size], даїа_$са1ей[їгтаїп 17е:] 

def create_dataset(dataset, look_back=1): 

Хх, У= 1 

for i in range(len(dataset)-look_back-1): 

а = dataset[i:(i1+look_back), 0] 

Х.аррепа(а) 

У.аррепа(даазе [1 + Іоок Баск, 0]) 

return пр.атгау(Х), пр.аггау(У) 

look back = 12 

X train, у {аш = сгеаіе даазе (ал, look_back) 

X test, y_test = сгеаѓіе аѓаѕе((їеѕі, look_back) 

# Преобразование данных для LSTM 

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], Х_1таїп.5һаре[1], 1)) 

X test = np.reshape(X test, (X_test.shape[0], X {еѕі.ѕ5һаре[1], 1)) 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(look Баск, 
1))) 

model.add(LSTM(50)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean ѕдџагеа еггог') 

# Обучение модели 

model.fit(X train, у бат, epochs=100, batch 517е=32, validation _ data= 
(X test, y_test), verbose=1) 

# Прогнозирование 

train predict = model.predict(X_train) 

test_predict = model.predict(X test) 

# Обратное масштабирование прогнозов 

train predict = scaler.inverse_transform(train_predict) 

test_predict = scaler.inverse_transform(test_predict) 

# Визуализация прогноза 


plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(data.index, data.values, label='Actual Sales’) 

plt.plot(data.index[:train_size], train_predict, label='Train Predict’) 

plt.plot(data.index[train_size+look back+1:], test_predict, label='Test 
Predict’) 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 

# Оценка модели 

mse = mean squared _error(scaler.inverse_transform(test), test_predict) 

print(fMean Squared Error: {mse }') 


Использование моделей временных рядов с учетом сезонности 
позволяет эффективно прогнозировать продажи, что помогает в 
принятии решений по управлению запасами, планированию 
маркетинговых кампаний и оптимизации бизнес-процессов. 


82. Построение нейронной сети для 
анализа медицинских изображений с 
использованием сегментации 


Задача: Выделение патологий на медицинских снимках 


Анализ медицинских изображений с использованием сегментации 
представляет собой одну из ключевых задач в области компьютерного 
зрения и медицинской диагностики. Сегментация позволяет выделить 
конкретные области на изображениях, такие как патологические 
участки, что помогает врачам в постановке диагноза и планировании 
лечения. Для этой цели используются различные виды нейронных 
сетей, в частности, свёрточные нейронные сети (СММ) и их 
усовершенствованные версии, такие как U-Net и Mask В-СММ. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать медицинские изображения, 
такие как рентгеновские снимки, КТ или МРТ. Для обучения 
нейронной сети требуется большое количество размеченных данных, 
где каждый пиксель изображения помечен как относящийся к 
определенной категории (например, нормальная ткань или патология). 

— Аугментация данных: Чтобы улучшить обобщающую способность 
модели и увеличить количество данных, можно применять методы 
аугментации, такие как вращение, масштабирование, зеркальное 
отражение и изменение яркости изображений. 

2. Предобработка данных 

— Нормализация: Приведение значений пикселей к диапазону [0, 1] 
или [-1, 1] для ускорения обучения. 

— Изменение размера: Приведение всех изображений к единому 
размеру, например 256х256 или 512х512 пикселей. 

— Разделение данных: Разделение данных на обучающую, 
валидационную и тестовую выборки. 


3. Выбор архитектуры нейронной сети 

— U-Net: Одна из наиболее популярных архитектур для сегментации 
медицинских изображений. Она состоит из кодировочной и 
декодировочной частей с пропусками соединений (skip connections), 
что позволяет эффективно комбинировать информацию с различных 
уровней абстракции. 

— Mask К-СММ: Подходит для более сложных задач, включая 
детекцию объектов и сегментацию. Она расширяет архитектуру Faster 
К-СММ, добавляя дополнительный сегментационный выход. 

4. Построение и обучение модели 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import  Conv2D, MaxPooling2D, 
Conv2DTranspose, Concatenate, Input 

from tensorflow.keras.models import Model 

def unet _model(input_size=(256, 256, 1)): 

inputs = Input(input size) 

# Кодировочная часть 

cl = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', ра4Чте='зате') (три) 

cl = Сопу20(64, (3, 3), activation='relu', padding='same')(c1) 

р1 = MaxPooling2D((2, 2))(с1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', padding='same’ (p1) 

c2 = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', раййїпр='вате')(с2) 

p2 = MaxPooling2D((2, 2))(с2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p2) 

c3 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', раййіпо='ѕате')(с3) 

рз = MaxPooling2D((2, 2))(с3) 

c4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p3) 

c4 = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', ра4Чте='зате')(с4) 

p4 = MaxPooling2D((2, 2))(с4) 

# Боттлнек 

c5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(p4) 

c5 = Сопу20(1024, (3, 3), activation='relu', padding='same')(c5) 

# Декодировочная часть 

иб = Сопу20Тгапѕроѕе(5 12, (2, 2), strides=(2, 2), раййдїпө='вате")(с5) 

иб = Сопсаѓепаѓе()([06, с4]) 

сб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', ра4дте='зате")(и6) 


сб = Сопу20(512, (3, 3), activation='relu', раййїпр='вате')(сб) 

u7 = Сопу2ОТгап$ро$е(256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(c6) 

u7 = Сопсаѓепаѓе()([07, с3]) 

c7 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', ра4дте='зате")(и7) 

c7 = Сопу20(256, (3, 3), activation='relu', раййїпр='вате!')(с7) 

u8 = Сопу2ОТгап$роз$е(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(c7) 

ив = Сопсаѓепаѓе()([о8, с2]) 

сё = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', ра4дте='зате")(и8) 

сё = Сопу20(128, (3, 3), activation='relu', раййїпр='вате')(сё) 

u9 = Сопу2ОТгап$ро$е(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(c8) 

u9 = Сопсаѓепаѓе()([09, с1]) 

c9 = Сопу20(64, (3, 3), activation=relu', padding='same" (u9) 

c9 = Сопу20(64, (3, 3), аснуайоп=те', ра4ате='зате')(с9) 

outputs = Сопу2 0 (Т, (1, 1), аспуайоп='в1ето1й'”)(с9) 

model = Моде три =Пири6], outputs=[outputs]) 

return model 

# Создание и компиляция модели 

model = ипеё тойе1() 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary сгоѕѕепігору', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

history = model.fit(train_data, train masks, validation data=(val data, 
val masks), epochs=50, batch 517е=32) 


5. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: Для оценки модели используются метрики, такие 
как Dice Coefficient, Intersection over Union (100) и точность (accuracy). 

— Валидация: Валидация на независимом наборе данных для 
проверки обобщающей способности модели. 

6. Внедрение и использование 

— Прогнозирование: Применение модели для сегментации новых 
изображений. 

— Интерпретация результатов: Использование сегментированных 
изображений для диагностики и планирования лечения. 

Создание нейронной сети для сегментации медицинских 
изображений требует тщательного подхода к сбору, подготовке данных 
и выбору архитектуры модели. U-Net и Mask К-СММ являются одними 


из наиболее эффективных архитектур для этой задачи. Правильная 
настройка и обучение модели могут значительно улучшить точность 
диагностики и помощь врачам в выявлении патологий на ранних 
стадиях. 


U-Net: Архитектура и применение 

Архитектура U-Net 

U-Net — это свёрточная нейронная сеть, разработанная специально 
для задач сегментации, в частности, медицинских изображений. Её 
уникальность заключается в симметричной структуре, состоящей из 
кодировочной и декодировочной частей, соединённых пропусками 
соединений (skip connections). 

Кодировочная часть (Encoder): 

Кодировочная часть, или нисходящий путь, состоит из 
последовательных слоев свёртки и подвыборки (pooling). Каждое 
свёрточное слое использует небольшие фильтры (обычно размером 
3х3) и функцию активации Ке]. Подвыборка (обычно с 
использованием МахРооПп?) уменьшает размерность изображения, 
сохраняя важные пространственные признаки и уменьшая 
вычислительные затраты. 

Декодировочная часть (Decoder): 

Декодировочная часть, или восходящий путь, включает в себя слои 
транспонированной свёртки (transposed convolution) или развертки 
(upsampling), которые увеличивают размерность изображения, 
восстанавливая его первоначальный размер. На каждом уровне 
декодера происходят операции свёртки, аналогичные тем, что 
используются в кодировочной части. 

Пропуски соединений (Skip Connections): 

Пропуски соединений связывают соответствующие слои 
кодировочной и декодировочной частей. Это позволяет передавать 
детализированную информацию о границах и текстурах из ранних 
слоев кодера напрямую в соответствующие слои декодера. Это 
помогает сети эффективно комбинировать локальную информацию 
(мелкие детали) и глобальный контекст, улучшая точность 
сегментации. 

Применение U-Net в медицинской сегментации 


U-Net широко используется в медицинской сегментации из-за своей 
способности работать с небольшими объемами данных и обеспечивать 
высокую точность. Она применяется для сегментации различных 
медицинских изображений, включая МРТ, КТ и рентгеновские снимки. 

Основные преимущества: 

— Высокая точность сегментации: Пропуски соединений позволяют 
модели эффективно восстанавливать детали и границы объектов, что 
особенно важно в медицинских изображениях. 

— Гибкость: Архитектура может быть адаптирована для различных 
задач сегментации, включая многоклассовую сегментацию и 
сегментацию с несколькими уровнями разрешения. 

— Эффективность: U-Net показывает хорошие результаты даже с 
ограниченным количеством обучающих данных, что часто бывает в 
медицинских приложениях. 


Mask В-СММ: Архитектура и применение 

Архитектура Mask В-СММ 

Mask В-СММ — это расширение архитектуры Faster R-CNN, которое 
добавляет возможность сегментации на уровне пикселей, помимо 
детекции объектов. Архитектура Mask К-СММ включает несколько 
ключевых компонентов: 

Faster К-СММ основа: 

— Региональные предложения (Region Proposals): Faster К-СММ 
использует Региональную Сеть Предложений (Region Proposal 
Network, RPN) для генерации кандидатов областей (bounding boxes) 
для объектов на изображении. 

— Классификация и регрессия: На основе предложенных регионов, 
сеть проводит классификацию объектов и уточнение координат 
ограничивающих рамок. 

Дополнительный сегментационный выход: 

Mask К-СММ добавляет третий ветвь к Faster В-СММ, которая 
занимается сегментацией. Эта ветвь генерирует бинарные маски для 
каждого предложенного региона, где каждый пиксель указывает, 
принадлежит ли он к объекту данного класса. Эта маска имеет тот же 
размер, что и предложенный регион, и применяется к каждому региону 
независимо. 

RolAlign 


Mask В-СММ использует метод RolAlign вместо RolPool, что 
обеспечивает более точное соответствие маски и объекта. RolAlign 
устраняет квантование координат и позволяет более точно размещать 
региональные предложения на сетке пикселей. 

Применение Ма$К К-СММ в медицинской сегментации 

Mask В-СММ отлично подходит для сложных задач, где необходимо 
не только обнаружить объекты, но и точно выделить их границы. В 
медицинской области это включает сегментацию патологий, 
анатомических структур и других важных объектов. 

Основные преимущества: 

— Точность и детальность: Mask R-CNN обеспечивает высокую 
точность детекции и сегментации благодаря своей многокомпонентной 
структуре и точной обработке регионов. 

— Гибкость: Может быть применена к различным типам 
изображений и задачам, где требуется выделение объектов с 
точностью до пикселя. 

— Интерпретируемость: Результаты сегментации Mask К-СММ легко 
интерпретировать и визуализировать, что важно для клинической 
практики и научных исследований. 

U-Net и Mask К-СММ являются мощными инструментами для задач 
сегментации медицинских изображений. U-Net проста в реализации и 
эффективна для множества задач сегментации, особенно когда 
требуется точное выделение границ. Mask К-СММ предоставляет 
дополнительные возможности для детекции и сегментации сложных 
объектов с высокой точностью. Выбор архитектуры зависит от 
конкретных требований задачи и характеристик данных, но обе модели 
играют ключевую роль в развитии технологий анализа медицинских 
изображений. 


83. Создание модели для 
автоматического перевода 
видеоконтента на другой язык 


Задача: Перевод речи в видео на другой язык 


Перевод видеоконтента на другой язык представляет собой сложную 
задачу, включающую несколько этапов обработки: распознавание речи 
(АЗК), машинный перевод (МТ) и синтез речи (TTS). Каждому этапу 
соответствуют свои модели и алгоритмы, которые должны быть 
интегрированы в единый конвейер. 

Этапы построения модели 

1. Распознавание речи (АЗК) 

Цель: Преобразование аудиозаписи речи в текст. 

Модели ASR обучены распознавать речевые сигналы и 
преобразовывать их в текст. Наиболее популярные модели включают 
Google Speech-to-Text, Microsoft Azure Speech Service и open-source 
модели, такие Kak DeepSpeech. 

Пример использования Google Speech-to-Text API: 

`“ python 

import speech recognition as sr 

# Инициализация распознавателя 

recognizer = sr.Recognizer() 

# Загрузка аудиофайла 

audio file = sr.AudioFile('path to audio.wav') 

with audio #е as source: 

audio data = recognizer.record(source) 

# Преобразование аудио в текст 

text = recognizer.recognize_google(audio data, language='en-US') 

print(text) 


2. Машинный перевод (МТ) 


Цель: Перевод текста с одного языка на другой. 

Для перевода текста используются нейронные модели машинного 
перевода, такие как Google Translate АРТ, Microsoft Translator или open- 
source модели, такие как МапапМТ от Hugging Face. 


Пример использования Манап МТ: 

```руШоп 

from transformers import MarianMTModel, MarianTokenizer 

# Загрузка модели и токенизатора 

model name = 'Helsinki-NLP/opus-mt-en-de' 

tokenizer = MarianTokenizer.from ргеігаіпей(тойеІ пате) 

model = MarianMTModel.from _pretrained(model_ пате) 

# Преобразование текста в токены 

input_text = "Hello, how аге you?" 

encoded text = tokenizer.prepare_seq2seq_batch([input text], 
return _tensors='pt') 

# Перевод текста 

translated = model. generate(**encoded_text) 

translated_text = [tokenizer.decode(t, skip_special їокепѕ=Тгие) for t in 
translated] 

print(translated_text[0]) 


3. Синтез речи (TTS) 

Цель: Преобразование переведенного текста обратно в аудио. 

Для синтеза речи используются TTS модели, такие как Google Text- 
to-Speech, Microsoft Azure TTS или open-source модели, такие как 
Tacotron 2 и WaveGlow. 


Пример использования Tacotron 2 и WaveGlow: 

```руШоп 

import torch 

from scipy.io.wavfile import write 

from transformers import Wav2 Vec2Tokenizer, Wav2 Уес2ЕогСТС 

import librosa 

# Загрузка модели Tacotron 2 

model = torch.hub.load('nvidia/DeepLearningExamples:torchhub', 
'nvidia_tacotron2') 


# Загрузка модели WaveGlow для генерации аудио 

waveglow = torch.hub.load('nvidia/DeepLearningExamples:torchhub', 
'nvidia_waveglow') 

# Преобразование текста в мел-спектрограмму 

text = "Hallo, wie geht es Ihnen?" 

sequence = model.text_to_sequence(text) 

mel outputs, mel outputs_postnet, 2. alignments = 
model.infer(sequence) 

# Генерация аудио из мел-спектрограммы 

with torch.no _grad(): 

audio = waveglow.infer(mel outputs _postnet) 

# Сохранение аудио в файл 

audio numpy = аи 1о[0].4айа.сри().питру() 

rate = 22050 # Частота дискретизации 

write("output.wav", rate, audio питру) 


Интеграция этапов в единый конвейер 

Каждый из вышеописанных этапов необходимо объединить в 
единый конвейер, чтобы создать полноценную систему 
автоматического перевода видеоконтента. 

Пример конвейера: 

1. Извлечение аудио из видео. 

2. Преобразование аудио в текст с использованием АЗК. 

3. Перевод текста на целевой язык с использованием МТ. 

4. Преобразование переведенного текста обратно в аудио с 
использованием TTS. 

5. Вставка нового аудио в оригинальное видео. 

```руШоп 

import moviepy.editor аз mp 

# 1. Извлечение аудио из видео 

video = mp. VideoFileClip("path_to_ video.mp4") 

audio = video.audio 

audio.write_audiofile("extracted_audio.wav") 

# 2. Преобразование аудио в текст (ASR) 

# ... код для АЗК ... 

# 3. Перевод текста (МТ) 

# ... код для МТ... 


# 4. Преобразование текста в аудио (TTS) 

#... код для ТТ... 

# 5. Вставка нового аудио в видео 

пеуу_аййїо = mp.AudioFileClip("output.wav") 

new _ video = video.set_audio(new audio) 

new _video.write_videofile("translated_video.mp4", codec="libx264", 
audio сойес="аас" 

Создание модели для автоматического перевода видеоконтента 
требует интеграции нескольких технологий и алгоритмов. 
Распознавание речи, машинный перевод и синтез речи — это основные 
компоненты такого конвейера. Тщательная настройка каждой из этих 
частей и их правильная интеграция обеспечат точный и естественный 
перевод видеоконтента, что может существенно улучшить доступность 
материалов для многоязычной аудитории. 


84. Построение нейронной сети для 
анализа текстов и выявления плагиата 


Задача: Обнаружение плагиата в текстах 


Обнаружение плагиата в текстах — это важная задача, направленная 
на идентификацию заимствованных или скопированных фрагментов 
текста из других источников. Традиционные методы, такие как 
сравнение текстов по схожести строк или фраз, не всегда справляются 
с этой задачей, особенно когда текст изменен синонимами или 
перефразирован. Нейронные сети и современные алгоритмы 
обработки естественного языка (NLP) позволяют улучшить точность и 
надежность обнаружения плагиата. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать большой корпус текстов, 
включающий примеры оригинальных текстов и их заимствованных 
вариантов. 

— Разметка данных: Подготовка размеченных данных, где указано, 
какие части текста являются плагиатом, а какие — оригинальными. 

— Предобработка текстов: Токенизация, удаление стоп-слов, 
лемматизация и приведение текста к нижнему регистру. 

2. Выбор архитектуры модели 

Для выявления плагиата можно использовать различные 
архитектуры нейронных сетей и методы, такие как сверточные 
нейронные сети (СММ), рекуррентные нейронные сети (RNN), модели 
на основе трансформеров (Transformer), и модели, обученные по 
методу контрастного обучения. 

Архитектура на основе ВЕКТ 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — это 
мощная модель для обработки естественного языка, обученная на 
больших объемах текстовых данных. Она может быть эффективно 


применена для задач классификации текстов, включая выявление 
плагиата. 

3. Построение и обучение модели 

Для обучения модели на основе ВЕКТ можно использовать 
библиотеку Hugging Face Transformers. 


Пример кода для обучения модели с использованием BERT: 

``руШоп 

from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification, 
Trainer, TrainingArguments 

from datasets import load_dataset, load_metric 

# Загрузка и предобработка данных 

dataset = load_dataset('your_dataset') 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained('bert-base-uncased') 

def preprocess_data(examples): 

return tokenizer(examples['text'], padding='max _length', 
truncation=True) 

encoded _ dataset = дабазелтар(ргергосез$ Даа, batched=True) 

# Определение модели 

model = BertForSequenceClassification.from pretrained('bert-base- 
uncased', num labels=2) 

# Настройка тренировочных аргументов 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir='./results', 

num train epochs=3, 

рег _ device _train batch size=8, 

рег еуісе еуа] batch size=8, 

warmup ѕќерѕ=500, 

weight 4есау=0.01, 

logging _dir™'./logs', 

) 

# Определение тренера 

trainer = Тгашег( 

model=model, 

args=training_args, 

train dataset=encoded_dataset['train'], 

eval _dataset=encoded _datasetļ['test'], 


compute _metrics=lambda p: {"ассигасу": 
load_metric('accuracy').compute(predictions=p.predictions, 
references=p.label_ids)} 

) 

# Обучение модели 

trainer.train() 

4. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: Точность (accuracy), Е1-Зсоге, precision и recall. 

— Валидация: Валидация на независимом наборе данных для 
проверки обобщающей способности модели. 

5. Применение модели для обнаружения плагиата 

После обучения модель может использоваться для обнаружения 
плагиата в новых текстах. Текст проходит через те же этапы 
предобработки и подается на вход модели, которая возвращает 
вероятность того, что текст или его часть является плагиатом. 


Пример использования модели для предсказания: 

```руШоп 

# Пример текста для проверки 

text = "This is а sample text to check for plagiarism." 

# Предобработка текста 

inputs = tokenizer(text, return tensors='pt', padding='max_ length', 
truncation=True, max_length=512) 

# Предсказание 

outputs = model(**inputs) 

predictions = torch.argmax(outputs.logits, dim=-1) 

# Интерпретация результата 

if predictions.item0 == 1: 

print("Plagiarism detected") 

else: 

print("No plagiarism detected") 

Создание модели для анализа текстов и выявления плагиата с 
использованием нейронных сетей требует тщательной подготовки 
данных, выбора архитектуры модели и еб обучения. Модели на основе 
трансформеров, такие как BERT, показали высокую эффективность в 


задачах обработки естественного языка и могут значительно улучшить 
точность и надежность обнаружения плагиата. Важно также проводить 
регулярную валидацию и оценку модели на новых данных, чтобы 
обеспечить её обобщающую способность и надежность в реальных 
условиях. 


85. Создание модели для 
прогнозирования спроса на услуги в 
сфере туризма 


Задача: Прогнозирование спроса на туристические 
направления и услуги 


Прогнозирование спроса на туристические направления и услуги — 
это важная задача для туристических компаний и агентств. Точные 
прогнозы позволяют оптимизировать маркетинговые кампании, 
управление запасами и ресурсоемкость. Для решения этой задачи 
можно использовать различные методы машинного обучения и анализа 
данных, такие как временные ряды, регрессионные модели и 
нейронные сети. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать исторические данные о спросе 
на туристические услуги. Это могут быть данные о бронированиях, 
продажах туров, статистика посещений туристических мест, данные об 
авиабилетах и т.д. 

— Дополнительные данные: Также полезно учитывать данные о 
погоде, событиях, праздниках, экономических условиях, и данные 
социальных сетей, которые могут влиять на спрос. 

— Предобработка данных: Обработка пропущенных значений, 
нормализация данных, преобразование категориальных признаков в 
числовые, создание новых признаков (например, лагов временных 
рядов). 

2. Выбор моделей для прогнозирования 

SARIMA (Seasonal ARIMA) 

SARIMA — это расширение модели ARIMA, которое учитывает 
сезонные колебания. Она хорошо подходит для прогнозирования 


временных рядов с выраженной сезонностью. 


Пример кода для ЅАКІМА: 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import ЅАКІМАХ 

# Загрузка данных 

data = ралтеаа csv('tourism demand.csv', рагѕе амез=|Аае'|, 
index_col='date') 

# Определение модели SARIMA 

model = SARIMAX(data['demand'], order=(1, 1, 1), seasonal огаег=(1, 
1, 1, 12)) 

model fit = model.fit(disp=False) 

# Прогнозирование 

forecast = model _fit.forecast(steps=12) 

print(forecast) 


Holt-Winters (Exponential Smoothing) 
Модель Holt-Winters использует методы экспоненциального 
сглаживания и хорошо справляется с сезонными временными рядами. 


Пример кода для Holt-Winters: 

```руШоп 

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing 

# Определение модели Holt-Winters 

model = ExponentialSmoothing(data['demand'],  seasonal='add', 
seasonal periods=12) 

model fit = тоде!. Ак) 

# Прогнозирование 

forecast = model _fit.forecast(steps=12) 

print(forecast) 


Градиентный бустинг (например, XGBoost, LightGBM) 

Модели градиентного бустинга могут быть использованы для 
прогнозирования временных рядов, учитывая множество факторов и 
признаков. 


Пример кода для XGBoost: 

```руШоп 

import xgboost as xgb 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

# Подготовка данных 

X = data.drop(columns=['demand']) 

у = data['demand"'] 

X train, X test, у ап, у 1е% = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
shuffle=False) 

# Определение модели XGBoost 

model = xgb.XGBRegressor(objective='reg:squarederror', 


п _estimators=100) 


model.fit(X train, y_train) 

# Прогнозирование 

forecast = model.predict(X test) 
print(forecast) 


Long Short-Term Memory (LSTM) сети 
LSTM сети, вид рекуррентных нейронных сетей (RNN), хорошо 


подходят для работы с последовательными данными и могут 
эффективно прогнозировать временные ряды. 


Пример кода для (ТМ: 

```руШоп 

import питру as пр 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import LSTM, Dense 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

# Нормализация данных 

scaler = MinMaxScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(data['demand'].values.reshape(-1, 1)) 
# Формирование обучающих и тестовых данных для LSTM 
def create_dataset(data, бте _step=1): 

Хх, У =, [0 

for i in range(len(data)-time_step-1): 
X.append(dataļi:(i+time_step), 0]) 

Ү.аррепа(аѓа[і + time ѕќер, 0J) 


return пр.атгау(Х), пр.аггау(У) 

time step = 12 

X, у = стеме аѓаѕеі(даѓќа зсае4, һте ѕіер) 

X = Х.геѕһаре(Х.ѕһаре[0], Х.ѕһаре[1], 1) 

# Разделение на обучающие и тестовые данные 

train_size = шеп(Х) * 0.8) 

X train, X test = X[:train_size], X[train 517е:] 

y_train, y_test = y[:train_size], y[train_size:] 

# Определение модели LSTM 

model = Sequential 

model.add(LSTM(50, return sequences=True, input shape=(time_step, 
1))) 

model.add(LSTM(50, return _sequences=False)) 

model.add(Dense(25)) 

model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean _ squared_error') 

model.fit(X_train, y_train, batch_size=1, epochs=1) 

# Прогнозирование 

forecast = model.predict(X test) 

forecast = scaler.inverse_transform(forecast) 

print(forecast) 


Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: Mean Absolute Error (МАЕ), Mean Squared Error 
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE). 

— Кросс-валидация: Использование кросс-валидации для оценки 
модели на различных временных отрезках. 

Выбор оптимальной модели 

После оценки различных моделей на валидационных данных, 
необходимо выбрать модель, которая демонстрирует наилучшие 
результаты. Это может быть одна из рассмотренных выше моделей или 
их комбинация в ансамбле для повышения точности прогнозов. 

Прогнозирование спроса на туристические услуги требует 
комплексного подхода и использования различных методов машинного 
обучения. В зависимости от доступных данных и характеристик 
временных рядов, выбор модели может варьироваться. Использование 
временных рядов, моделей градиентного бустинга и нейронных сетей 


позволяет получить точные и надежные прогнозы, которые помогут 
оптимизировать деятельность туристических компаний и повысить 
удовлетворенность клиентов. 


86. Построение нейронной сети для 
автоматической обработки и анализа 
юридических документов 


Задача: Классификация и аннотирование юридических 
документов 


Автоматическая обработка и анализ юридических документов — это 
задача, требующая глубокого понимания текста и контекста. 
Классификация и аннотирование юридических документов могут 
помочь юристам и организациям эффективно управлять большими 
объемами документов, ускоряя поиск и анализ информации. 
Современные методы обработки естественного языка (NLP) и 
нейронные сети позволяют решать эти задачи с высокой точностью. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать большой набор юридических 
документов, таких как контракты, судебные решения, законы и 
нормативные акты. 

— Разметка данных: Юридические документы должны быть 
размечены по категориям (например, контракты, законы, судебные 
решения) и аннотированы (например, указание ключевых положений, 
терминов, имен и дат). 

— Предобработка текстов: Токенизация, удаление стоп-слов, 
лемматизация, нормализация текста и преобразование категориальных 
признаков в числовые. 

2. Выбор архитектуры модели 

BERT (Bidirectional Encoder Representations Нот Transformers) 

BERT — это мощная модель для обработки естественного языка, 
которая может быть адаптирована для задач классификации и 
аннотирования текстов. 


3. Построение и обучение модели 


Пример кода для классификации документов с использованием 

ВЕКТ: 
``руШоп 

Кот transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification, 
Trainer, TrainingArguments 

from datasets import load_dataset, load_metric 

# Загрузка и предобработка данных 

dataset = load_dataset('your_dataset') 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained('bert-base-uncased') 

def preprocess_data(examples): 

return tokenizer(examples['text'], padding='max _length', 
truncation=True) 

encoded _ dataset = dataset.map(preprocess_data, batched=True) 

# Определение модели 

model = BertForSequenceClassification.from pretrained('bert-base- 
uncased', num labels=5) # num labels зависит от числа категорий 

# Настройка тренировочных аргументов 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir='./results', 

num train epochs=3, 

рег _ device _ train batch size=8, 

рег еуісе еуа] batch size=8, 

уагтир_$ер$=500, 

weight 4есау=0.01, 

logging Чїї='.Лор$', 

) 

# Определение тренера 

trainer = Тгашег( 

model=model, 

args=training_args, 

train dataset=encoded_dataset['train'], 

eval _dataset=encoded _datasetļ['test'], 

compute _ metrics=lambda p: {"ассигасу": 
load_metric('accuracy').compute(predictions=p.predictions, 
references=p.label_ids)} 


) 


# Обучение модели 
trainer.train() 


Пример кода для аннотирования документов с использованием 
ВЕВТ: 

Для аннотирования текстов можно использовать модель ВЕКТ в 
режиме Named Entity Recognition (NER). 

`“ python 

from transformers import BertTokenizer, BertForTokenClassification, 
Trainer, TrainingArguments 

from datasets import load_dataset, load_metric 

# Загрузка и предобработка данных 

dataset = load_dataset('your_ner_dataset') 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained('bert-base-uncased') 

def preprocess_data(examples): 

return tokenizer(examples['text'], padding='max _length', 
truncation=True, is_split_into_words=True) 

encoded _ dataset = дабазелтар(ргергосез$ Даа, batched=True) 

# Определение модели 

model = BertForTokenClassification.from pretrained('bert-base- 
uncased', num labels=len(label list)) # num labels зависит от числа 
категорий NER 

# Настройка тренировочных аргументов 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir='./results', 

num train epochs=3, 

рег _ device _ train batch size=8, 

рег _device_eval batch size=8, 

warmup ѕќерѕ=500, 

weight decay=0.01, 

logging _dir='./logs', 

) 

# Определение тренера 

trainer = Тгашег( 

model=model, 

args=training_args, 


train dataset=encoded_dataset['train'], 

eval _dataset=encoded _datasetļ['test'], 

compute _metrics=lambda p: {"f1": 
load_metric('f1).compute(predictions=p.predictions, 
references=p.label_ids, average='weighted"')} 

) 

# Обучение модели 

trainer.train() 


4. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: Для классификации — accuracy, Е1-ѕсоге; для 
аннотирования — precision, recall, Е1-5соте. 

— Кросс-валидация: Использование кросс-валидации для оценки 
модели на различных подмножествах данных. 

5. Применение модели для анализа юридических документов 

После обучения модель может использоваться для классификации и 
аннотирования новых юридических документов. 


Пример использования модели для классификации: 
``руШоп 

# Пример текста для классификации 

text = "This is а sample legal document text." 

# Предобработка текста 

inputs = tokenizer(text, return tensors='pt', padding='max_ length', 
truncation=True, max_length=512) 

# Предсказание 

outputs = model(**inputs) 

predictions = torch.argmax(outputs.logits, dim=-1) 

# Интерпретация результата 

labels = ['contract', Там", уадотепе, 'regulation', 'other'] 

print(f'Document category: {labels|predictions.item0]}") 


Пример использования модели для аннотирования: 
``руШоп 
# Пример текста для аннотирования 
text = "This is а sample legal document text mentioning parties like John 
Doe and dates like 2023-01-01." 


# Предобработка текста 

inputs = tokenizer(text, return tensors='pt', padding='max_ length', 
truncation=True, is_split_into_words=True) 

# Предсказание 

outputs = model(**inputs) 

predictions = torch.argmax(outputs.logits, dim=-1) 

# Интерпретация результата 

label list = ['О', 'В-РЕКЗОМ', Ч-РЕВЗОМ', 'В-БАТЕ', 1-БАТЕ', ...] # 
Список меток МЕК 

tokens = tokenizer.convert _ids_to_tokens(inputs.input_ids[0]) 

annotated _text = [(їоКеп, label _list[pred]) for token, pred in zip(tokens, 
predictions[0].numpy0)] 

print("Annotated text:", annotated _text) 


Построение нейронной сети для автоматической обработки и 
анализа юридических документов требует тщательной подготовки 
данных и выбора соответствующей архитектуры модели. Модели на 
основе BERT доказали свою эффективность в задачах классификации 
и аннотирования текстов, и их использование может значительно 
повысить точность и эффективность анализа юридических 
документов. Регулярная оценка и валидация модели на новых данных 
обеспечат её надежность и применимость в реальных условиях. 


87. Создание модели для 
автоматического составления 
обучающих программ 


Задача: Генерация персонализированных учебных планов 


Автоматическое составление обучающих программ и учебных 
планов — это задача, которая требует понимания потребностей и 
уровня знаний учащихся, а также умения подобрать подходящий 
контент и задания. Персонализированные учебные планы могут 
повысить эффективность обучения и удовлетворение учащихся. Для 
решения этой задачи можно использовать методы машинного 
обучения, включая рекуррентные нейронные сети (RNN), 
трансформеры и алгоритмы рекомендательных систем. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать данные о прошлых учебных 
планах, успеваемости учащихся, их интересах и предпочтениях. Также 
полезны данные о доступных учебных материалах и заданиях. 

— Разметка данных: Разметка данных включает категорию учебного 
контента, его сложность, ключевые темы и соответствие учебным 
целям. 

— Предобработка данных: Включает нормализацию данных, 
обработку пропущенных значений, токенизацию текстовых данных и 
преобразование категориальных признаков в числовые. 

2. Выбор архитектуры модели 

Рекуррентные нейронные сети (В ММ) 

RNN хорошо подходят для обработки последовательных данных и 
могут использоваться для предсказания последовательности учебных 
материалов. 

Трансформеры (Transformers) 


Трансформеры, такие как BERT и СОРТ, могут эффективно 
обрабатывать текстовые данные и генерировать последовательности, 
что делает их подходящими для создания учебных программ. 

Алгоритмы рекомендательных систем 

Алгоритмы, такие как Collaborative Filtering и Matrix Factorization, 
могут использоваться для рекомендаций учебных материалов на 
основе данных об успеваемости и предпочтениях учащихся. 

3. Построение и обучение модели 


Пример кода для модели на основе трансформеров (СРТ-3): 

```руШоп 

import openai 

# Установка ключа API 

орепа1.ар1_Кеу = 'your-api-key' 

# Пример запроса для генерации учебного плана 

response = openai.Completion.create( 

engine="davinci", 

prompt="Create a personalized learning plan for a high school student 
interested in computer science.", 

тах tokens=300 

) 

# Вывод сгенерированного учебного плана 

print(response.choices[0].text.strip0) 


Пример кода для рекомендательной системы: 

```руШоп 

import pandas аз ра 

from surprise import Dataset, Reader, SVD, accuracy 

from surprise.model selection import train test _split 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv('student_performance.csv') 

# Подготовка данных 

reader = Reader(rating_scale=(1, 5)) 

dataset = Dataset.load_from df(data[['student_id', 'material_id', 'rating']], 
reader) 

# Разделение данных на обучающие и тестовые 

trainset, testset = train test_split(dataset, test_size=0.25) 


# Обучение модели SVD 

model = SVD0 

model. fit(trainset) 

# Оценка модели 

predictions = model.test(testset) 

print("RMSE:", accuracy.rmse(predictions)) 

# Рекомендация учебных материалов 

student 14 = 'student_123' 

material 145 = data['material_id'].unique0 

# Предсказания для всех материалов 

predictions = [model.predict(student_id, таепа| 14) for material 14 in 
material 145] 

recommendations = sorted(predictions, key=lambda х: х.е, 
reverse=True) 

# Вывод рекомендованных материалов 

print("Recommended materials:") 

for recommendation in recommendations[:10]: 

print(recommendation.iid, recommendation.est) 


4. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: RMSE (Root Mean Squared Error) для 
рекомендательных систем, precision, recall, и Е1-ѕсоге для 
классификационных задач. 

— Валидация: Использование кросс-валидации для оценки модели на 
различных подмножествах данных. 

5. Применение модели для генерации учебных программ 

После обучения модель может использоваться для генерации 
персонализированных учебных планов на основе данных об 
успеваемости и предпочтениях учащихся. 


Пример использования модели для генерации учебного плана: 

```руШоп 

# Пример запроса для генерации учебного плана 

response = openai.Completion.create( 

engine="davinci", 

prompt="Create a personalized learning plan for a high school student 
with strong math skills interested in learning machine learning.", 


тах іокепѕ=300 

) 

# Вывод сгенерированного учебного плана 

print(response.choices[0].text.strip0) 

Создание модели для автоматического составления обучающих 
программ требует тщательной подготовки данных и выбора 
подходящей архитектуры модели. Трансформеры, такие как GPT-3, и 
рекомендательные системы могут эффективно справляться с задачей 
генерации персонализированных учебных планов. Регулярная оценка и 
валидация модели на новых данных обеспечат её надежность и 
применимость в реальных условиях, помогая учащимся достигать 
своих образовательных целей. 


88. Построение нейронной сети для 
распознавания и классификации 
растений и животных на фотографиях 


Задача: Автоматическая идентификация видов растений и 
животных 


Построение нейронной сети для распознавания и классификации 
растений и животных на фотографиях является увлекательной и 
полезной задачей в области компьютерного зрения. Такие системы 
могут быть использованы для автоматической идентификации видов в 
рамках научных исследований, охраны окружающей среды, а также в 
образовательных и прикладных целях. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать большой набор изображений 
различных видов растений и животных. Для эффективной работы 
модели требуется достаточно разнообразный и репрезентативный 
набор данных. 

— Разметка данных: Каждое изображение должно быть размечено с 
указанием видового признака (класса), к которому оно относится. 

— Предобработка данных: Включает изменение размеров 
изображений, нормализацию значений пикселей, аугментацию данных 
(для увеличения разнообразия обучающего набора). 

2. Выбор архитектуры модели 

Сверточные нейронные сети (СММ) 

СММ показывают отличные результаты в задачах распознавания 
изображений благодаря своей способности эффективно извлекать 
признаки на разных уровнях абстракции. 

Transfer Learning 

Можно использовать предобученные модели, такие как ResNet, 
Inception, EfficientNet и другие, которые предобучены на больших 


наборах данных, чтобы достичь хороших результатов с минимальными 
усилиями по обучению. 
3. Построение и обучение модели 


Пример кода для построения модели с использованием 
TensorFlow и Keras (Transfer Learning): 

`“ python 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D 

from tensorflow.keras.applications import EfficientNetBO 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

# Загрузка предобученной модели EfficientNetBO 

Базе model = EfficientNetBO(weights='imagenet', include top=False, 
input _shape=(224, 224, 3)) 

# Добавление слоев для классификации 

х = Базе то4е|. ори 

x = GlobalAveragePooling2D0 (x) 

х = Dense(1024, activation='relu’) (x) 

predictions = Dense(num classes, асіуаһоп='ѕойтах')(х) 

# Сборка итоговой модели 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Замораживание весов предобученной части модели 

Гог layer in base_model.layers: 

layer.trainable = False 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(lr=0.001), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Подготовка данных и обучение модели 

train datagen = ПпагеражаОепегаюог(тезсае=1./255, shear гапре=0.2, 
zoom range=0.2, horizontal flip=True) 

train generator = train аѓареп.Поу from directory(train_data dir, 
target_size=(224, 224), batch _size=batch size, class mode='categorical"’) 

validation Яаѓареп = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 

validation _ generator = 
validation _datagen.flow_from directory(validation даќа іт, target ѕ17е= 


(224, 224), batch size=batch_size, с1а5ѕ5 тойе='саѓерогіса") 
model.fit_generator(train_generator, ѕќерѕ рег еросһ=пЬ train samples 

// batch ле, epochs=epochs, validation 4Чаїа=уаһНдайпоп репегаёог, 

validation _steps=nb validation samples // Баїсһ size) 


4. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: Accuracy, precision, recall, Fl-score — стандартные 
метрики для задач классификации. 

— Валидация: Использование отложенной выборки для проверки 
обобщающей способности модели. 

5. Применение модели для распознавания и классификации 
изображений 

После обучения модель может быть использована для 
автоматической идентификации видов растений и животных на новых 
фотографиях. 


Пример использования модели для предсказания класса 
изображения: 

```руШоп 

import питру as пр 

from {епзогЙо\.Кегаз.ргергосез те import image 

# Загрузка изображения для предсказания 

img _ ра = 'раф їо уошг Ітаре.јро’! 

img = image.load img(img path, target_size=(224, 224)) 

x = image.img to array(img) 

х = пр.ехрапа _dims(x, axis=0) 

х = preprocess_input(x) 

# Предсказание класса 

preds = model.predict(x) 

predicted_class = np.argmax(preds) 

# Интерпретация результата 

print("Predicted class:", class_names[predicted_class]) 


Построение нейронной сети для распознавания и классификации 
растений и животных на фотографиях является сложной задачей, но с 
использованием современных методов глубокого обучения и 
доступных библиотек (например, TensorFlow, РуТогсһ) может быть 


достигнут значительный успех. Регулярная оценка и доработка модели 
на основе новых данных обеспечит её высокую точность и 
применимость в различных областях, где требуется автоматическое 
распознавание видов растений и животных. 


89. Создание модели для анализа 
данных с умных устройств и wearables 


Задача: Анализ данных о здоровье и активности 
пользователя 


Создание модели для анализа данных с умных устройств и wearable- 
технологий представляет собой важную задачу в области 
здравоохранения и фитнеса. Такие устройства собирают данные о 
физической активности, сердечном ритме, сна и других параметрах 
здоровья, которые могут быть использованы для предоставления 
рекомендаций по улучшению образа жизни, мониторинга состояния 
здоровья и диагностики. 

Этапы создания модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Собранные данные могут включать в себя 
информацию о пульсе, количестве шагов, уровне активности, качестве 
сна и других физиологических параметрах, собранных с wearable- 
устройств и умных часов. 

— Разметка данных: Данные могут быть размечены по времени, типу 
активности или состоянию (например, сон, активность, покой). 

— Предобработка данных: Включает нормализацию данных, 
удаление шума, обработку пропущенных значений и возможно 
аугментацию данных для улучшения обучения модели. 

2. Выбор архитектуры модели 

Рекуррентные нейронные сети (В ММ) 

КММ часто используются для анализа временных рядов, таких как 
данные о сердечном ритме или изменениях активности в течение дня. 

Long Short-Term Memory (LSTM) сети 

LSTM являются специализированной формой RNN, которые хорошо 
подходят для моделирования долгосрочных зависимостей во 
временных данных. 

Сверточные нейронные сети (СММ) 


СММ могут использоваться для анализа изображений, например, 
данных о походах и активности. 
3. Построение и обучение модели 


Пример кода для модели на основе LSTM сетей: 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Определение модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input shape= 
(X train.shape[1], X_train.shape[2]))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 105$5='теап ѕдџагеа еггог') 

# Обучение модели 

history = тое. АХ баш, у ат, еросһѕ=50, batch size=32, 
validation даѓа=(Х уа], у уа1), shuffle=True) 


4. Оценка и валидация модели 

— Метрики оценки: В зависимости от задачи, могут использоваться 
метрики, такие как средняя квадратичная ошибка (MSE) для регрессии 
или точность, полнота и Е1-мера для классификации состояний 
здоровья. 

— Валидация: Важно использовать кросс-валидацию или разделение 
на обучающую и тестовую выборки для проверки обобщающей 
способности модели. 

5. Применение модели для анализа данных 

После обучения модель может использоваться для анализа и 
предсказания параметров здоровья и активности пользователя, 
например, для мониторинга изменений в состоянии здоровья или для 
предоставления рекомендаций по физической активности и сна. 


Пример использования модели для предсказания состояния 
здоровья: 

Для прогнозирования состояния здоровья на основе данных с 
уеага е-устройств используются модели машинного обучения, 
которые анализируют временные ряды или данные сенсоров для 
выявления паттернов, связанных с различными состояниями здоровья 
пользователя. Вот более подробное объяснение и пример 
использования модели на основе временных рядов с использованием 
LSTM (Long Short-Term Memory) сетей. 

Подробное объяснение 

1. Сбор и подготовка данных 

Данные с \еагае-устройств, таких как умные часы или фитнес- 
трекеры, часто включают в себя информацию о: 

— Пульсе и частоте сердечных сокращений 

— Уровне физической активности (шаги, расстояние, активные 
минуты) 

— Качестве сна (время сна, фазы сна) 

— Другие физиологические параметры (например, уровень стресса 
или кислорода в крови) 

Эти данные обычно собираются в реальном времени и могут 
храниться в виде временных рядов или как последовательность 
измерений. 

2. Выбор модели и построение архитектуры 

Для анализа временных рядов с \еагае-устройств можно 
использовать модели рекуррентных нейронных сетей, такие как LSTM, 
которые способны улавливать долгосрочные зависимости в данных. 
LSTM хорошо подходят для временных рядов, так как сохраняют 
информацию о предыдущих состояниях в памяти и могут использовать 
её для прогнозирования будущих значений. 

3. Построение и обучение модели 

Пример построения модели на основе LSTM сетей для предсказания 
состояния здоровья может выглядеть следующим образом: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Определение модели LSTM 


model = Sequential) 

model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input shape= 
(X train.shape[1], X_train.shape[2]))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1, activation='sigmoid’)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

history = тое. НХ train, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation data=(X_val, y_val), shuffle=True) 


В данном примере: 

— `X {гаш` и `у іга представляют собой обучающие данные, где 
`X {таш` содержит временные ряды данных с \еага е-устройств, а 
`у Наш` — целевой признак (например, бинарный флаг состояния 
здоровья). 

— ГЭТМ слои используются для обработки временных данных, C 
‘Dropout слоями для уменьшения переобучения. 

— `Оепзе` слой с сигмоидной активацией используется для выхода 
модели, предсказывая вероятность состояния здоровья. 

4. Оценка и валидация модели 

После обучения модели необходимо оценить её производительность 
на тестовых данных. В качестве метрик можно использовать ассигасу, 
precision, recall, Е1-зсоге в зависимости от конкретной задачи. 

```руШоп 

# Оценка модели на тестовых данных 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f Accuracy: {accuracy:.2f}') 

# Предсказание состояния здоровья на тестовых данных 

predicted_states = model.predict(X test) 


5. Применение модели для предсказания состояния здоровья 
После успешного обучения и валидации модель может быть 
использована для предсказания состояния здоровья на новых данных с 


уеага е-устройств. Это позволяет пользователям и медицинским 
специалистам мониторить и оценивать текущее состояние и изменения 
в здоровье на основе автоматически собираемых данных. 

Таким образом, модели для анализа данных с \’еага е-устройств 
представляют собой мощный инструмент для персонализированного 
здравоохранения и улучшения образа жизни, обеспечивая анализ и 
прогнозирование состояния здоровья на основе реальных данных и 
повседневного использования \уеага е-технологий. 

Создание модели для анализа данных с умных устройств и wearable- 
технологий представляет собой сложную задачу, требующую 
глубокого понимания методов машинного обучения и обработки 
данных. Эффективная модель может значительно улучшить 
мониторинг и управление здоровьем, обеспечивая пользователей 
важной информацией о их физиологических параметрах и образе 
жизни. 


90. Построение нейронной сети для 
генерации реалистичных изображений 
автомобилей 


Задача: Генерация изображений автомобилей различных 
марок и моделей 


Построение нейронной сети для генерации реалистичных 
изображений автомобилей является увлекательной задачей в области 
глубокого обучения и компьютерного зрения. Для достижения этой 
цели используются генеративно-состязательные сети (САМ), которые 
способны создавать новые изображения, максимально похожие на 
обучающий набор данных. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать большой набор изображений 
автомобилей различных марок и моделей. Изображения могут быть 
взяты из открытых источников, баз данных изображений автомобилей 
или фотографий с различных веб-сайтов. 

— Предобработка данных: Изображения должны быть приведены к 
единому размеру и может потребоваться нормализация пиксельных 
значений для обеспечения согласованности в данных. 

2. Выбор архитектуры модели 

Генеративно-состязательные сети (САМ) 

САМ состоят из двух основных компонентов: 

— Генератор: Создает новые изображения автомобилей, исходя из 
случайного шума или входных данных. 

— Дискриминатор: Оценивает, насколько сгенерированные 
изображения похожи на реальные изображения автомобилей из 
обучающего набора. 

Пример архитектуры САМ: 

```р1ашїехї 


Генератор (Generator) | 

Уровень 1: Полносвязный слой + BatchNorm + Ке Л 
Уровень 2: Полносвязный слой + BatchNorm + Ке Л 
Уровень 3: Полносвязный слой + BatchNorm + Ке Л 
Уровень 4: Полносвязный слой + BatchNorm + Ке Л 
Выходной слой: Сверточный слой + Tanh | 


Дискриминатор (Discriminator) | 

Уровень 1: Сверточный слой + LeakyReLU | 

Уровень 2: Сверточный слой + Ва М опт + ГеакуКе У 
Уровень 3: Сверточный слой + Вас М опт + ГеакуКе У 
Уровень 4: Сверточный слой + Вас М опт + ГеакуКе ХЛ 
Выходной слой: Полносвязный слой + Sigmoid | 


3. Построение и обучение модели 


Для построения модели САМ используется ТепзогЕ1о\ или PyTorch. 
Приведенный ниже пример кода демонстрирует создание и обучение 


базовой модели САМ для генерации изображений автомобилей: 
```руШоп 
import tensorflow as tf 
from tensorflow.keras.models import Sequential, Model 


from tensorflow.keras.layers import Dense, Reshape, Flatten, Conv2D, 


Сопу2ОТгапзрозе, BatchNormalization, LeakyReLU 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
import numpy as np 
# Функция для построения генератора 
def бша репегаѓог(їаќепі й): 
model = Sequential) 
model.add(Dense(128 * 7 * 7, input dim=latent_dim)) 
model.add(Reshape((7, 7, 128))) 
model.add(Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 
padding='same')) 


2), 


model.add(BatchNormalization()) 

model.add(LeakyReLU (alpha=0.2)) 

model.add(Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 2), 
рад4те='зате')) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(LeakyReLU (alpha=0.2)) 

model.add(Conv2D(3, (7, 7), activation='tanh', раддте='зате')) 

return model 

# Функция для построения дискриминатора 

def build_discriminator(input_shape): 

model = Sequential) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same', 
input _shape=input_shape)) 

model.add(LeakyReLU(alpha=0.2)) 

model.add(Conv2D(128, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(LeakyReLU (alpha=0.2)) 

model.add(Conv2D(256, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same')) 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(LeakyReLU(alpha=0.2)) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'’)) 

return model 

# Функция для построения и компиляции САМ модели 

def build_gan(generator, discriminator): 

discriminator.trainable = False 

model = Sequential) 

model.add(generator) 

model.add(discriminator) 

model.compile(loss='binary сгоѕѕепігору', optimizer=Adam(lr=0.0002, 
beta 1=0.5)) 

return model 

# Задание параметров и компиляция моделей 

latent_dim = 100 

generator = build_generator(latent_dim) 

discriminator = build _discriminator((64, 64, 3)) 

gan = build_gan(generator, discriminator) 


# Обучение модели САМ 

4. Оценка и валидация модели 

Оценка качества сгенерированных изображений может 
производиться с помощью визуальной оценки, а также с 
использованием метрик качества изображений, например, 
структурного сходства (SSIM) или перплексии. 

5. Применение модели для генерации изображений автомобилей 

После обучения модель САМ может использоваться для генерации 
новых изображений автомобилей, которые могут быть использованы 
для визуализации, дизайна или в рекламных целях. 

Построение нейронной сети для генерации реалистичных 
изображений автомобилей требует комплексного подхода к выбору 
модели, предобработке данных и обучению. Использование 
технологий САМ позволяет создавать изображения, которые могут 
быть неотличимы от реальных фотографий автомобилей, что делает 
данную технологию полезной в различных областях, от автомобильной 
промышленности до виртуальной реальности и образования. 


91. Создание модели для 
автоматического написания музыки на 
основе заданного стиля 


Задача: Генерация музыкальных композиций в заданном 
стиле 


Создание модели для автоматического написания музыки в заданном 
стиле является интересной задачей в области искусственного 
интеллекта и музыкального творчества. Для этого обычно 
используются глубокие нейронные сети, способные генерировать 
музыкальные последовательности, соответствующие определенным 
стилям или жанрам. 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— (Сбор данных: Необходимо собрать набор музыкальных 
композиций в заданном стиле. Это могут быть МІРІ-файлы, нотные 
ряды или аудиофайлы, представленные в цифровом формате. 

— Предобработка данных: Данные должны быть преобразованы в 
формат, понятный модели. Например, МІЮІ-файлы могут быть 
преобразованы в последовательности нот или музыкальных аккордов. 

2. Выбор архитектуры модели 

Для генерации музыкальных композиций можно использовать 
различные типы моделей, включая: 

Рекуррентные нейронные сети (КММ) или их модификации 
(например, LSTM) 

КММ подходят для моделирования последовательностей данных, 
таких как музыкальные ноты или аккорды. 

Генеративно-состязательные сети (САМ) 

САМ могут использоваться для генерации новых музыкальных 
фрагментов, которые имеют определенные стили или характеристики. 

Трансформеры 


Трансформеры подходят для работы с последовательностями 
данных и могут быть адаптированы для генерации музыкальных 
композиций. 

3. Построение и обучение модели 

Процесс построения модели включает в себя определение структуры 
сети, компиляцию модели с выбором функции потерь и оптимизатора, 
а также обучение на подготовленных данных. 


Пример использования Г. ТМ для генерации музыки: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Activation 

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint 

import numpy as np 

# Предположим, что у нас есть данные в формате 
последовательностей нот или аккордов 

# Параметры модели и данных 

ѕедоепсе Іепоёћ = 64 

num classes = 128 # количество различных нот или аккордов 

# Определение модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(256, input shape=(sequence_length, пит classes), 
return sequences=True)) 

model.add(Dropout(0.3)) 

model.add(LSTM(256)) 

model.add(Dense(num classes)) 

model.add(Activation('softmax')) 

# Компиляция модели 

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam') 

# Подготовка данных (загрузка и предобработка данных) 

# Обучение модели 

тое. ЯХ гаш, у гаш, batch_size=64, epochs=50) 

# Генерация музыки на основе обученной модели 

# Пример генерации новой музыки (после обучения модели) 


4. Оценка и валидация модели 


Оценка модели может включать в себя анализ качества 
сгенерированных музыкальных композиций с точки зрения 
стилистической соответственности и музыкальной гармонии. Это 
может быть сделано с использованием экспертной оценки или 
автоматических метрик, оценивающих структуру и гармонию музыки. 

5. Применение модели для генерации музыки 

После успешного обучения модели она может быть использована 
для генерации новых музыкальных композиций в заданном стиле. Это 
может быть полезно для композиторов, дизайнеров звука, 
музыкальных приложений или даже в образовательных целях. 


Создание модели для автоматического написания музыки в заданном 
стиле является сложной задачей, требующей глубокого понимания 
музыкальной теории и методов машинного обучения. Тем не менее, с 
использованием современных технологий и нейронных сетей можно 
добиться впечатляющих результатов В автоматическом 
композиционном искусстве. 


92. Построение нейронной сети для 
анализа данных из соцсетей для 
предсказания вирусных тенденций 


Задача: Прогнозирование вирусного контента в 
социальных сетях 


Построение нейронной сети для анализа данных из социальных 
сетей с целью прогнозирования вирусных тенденций — это сложная 
задача, требующая обработки больших объемов текстовой и графовой 
информации. Вот как можно подойти к этой задаче: 

Этапы построения модели 

1. Сбор и подготовка данных 

— Сбор данных: Необходимо собрать данные из социальных сетей, 
включая тексты постов, комментариев, количество лайков, репостов, а 
также информацию о социальной сети, времени публикации и другие 
метаданные. 

— Предобработка данных: Данные должны быть очищены от шума, 
предобработаны (токенизированы, лемматизированы), а также 
приведены к удобному формату для дальнейшего анализа. 

2. Выбор архитектуры модели 

Для анализа данных из социальных сетей могут использоваться 
различные модели: 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) или LSTM 

RNN и LSTM подходят для анализа последовательностей данных, 
таких как тексты постов и комментариев. Они способны улавливать 
зависимости во времени и последовательностях. 

Сети глубокого обучения для анализа изображений и видео 

Если данные включают изображения или видео, можно использовать 
сверточные нейронные сети (СММ) или их комбинации с LSTM для 
анализа мультимедийных данных. 

Графовые нейронные сети 


Для анализа графов социальных связей и распространения контента 
можно применять графовые нейронные сети, которые учитывают 
структуру связей между пользователями. 

3. Построение и обучение модели 

Процесс построения модели включает в себя определение структуры 
сети, компиляцию модели с выбором функции потерь и оптимизатора, 
а также обучение на подготовленных данных. 


Пример использования LSTM для анализа текстовых данных из 
соцсетей: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Embedding, 
Bidirectional 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

# Предположим, что у нас есть тексты постов из социальных сетей и 
их метки (вирусный / не вирусный контент) 

# Параметры модели и данных 

тах words = 10000 # максимальное количество слов в словаре 

тах[еп = 100 # максимальная длина последовательности текста 

embedding_dim = 100 # размерность векторного представления слов 

# Подготовка данных (пример) 

tokenizer = Tokenizer(num words=max_ words) 

tokenizer.fit_ оп texts(posts) 

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(posts) 

X = рай ѕедиепсеѕ(ѕедиепсеѕ, maxlen=maxlen) 

у = labels # метки (вирусный / не вирусный контент) 

# Определение модели LSTM 

model = Зедиепна|() 

model.add(Embedding(max_ words, embedding_dim, 
input _length=maxlen)) 

model.add(Bidirectional(LSTM(64))) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляция модели 


model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

тоде!.НКХ, у, epochs=10, batch 517е=32, validation _split=0.2) 

4. Оценка и валидация модели 

Оценка модели включает в себя анализ метрик качества (ассигасу, 
precision, recall), а также валидацию модели на новых данных. Важно 
использовать кросс-валидацию или отложенную выборку для проверки 
обобщающей способности модели. 

5. Применение модели для прогнозирования вирусных тенденций 

После успешного обучения модель может быть использована для 
анализа новых данных из социальных сетей и прогнозирования 
вирусных тенденций. Это может помочь в планировании 
маркетинговых кампаний, распространении контента или управлении 
репутацией в социальных медиа. 

Построение нейронной сети для анализа данных из социальных 
сетей с целью прогнозирования вирусных тенденций требует 
комплексного подхода к выбору модели, предобработке данных и 
оценке результатов. Тем не менее, современные методы машинного 
обучения и глубокого обучения предоставляют мощные инструменты 
для анализа и прогнозирования поведения пользователей в социальных 
медиа. 


93. Создание модели для 
автоматической классификации и 
фильтрации контента в чатах и 
мессенджерах 


Задача: Обнаружение и фильтрация неприемлемого 
контента 


Создание модели для автоматической классификации и фильтрации 
контента в чатах и мессенджерах требует несколько этапов, включая 
сбор данных, предобработку, разработку модели и её внедрение. Ниже 
приведен пошаговый план: 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор текстовых данных: 

— Соберите данные из различных источников, таких как чаты, 
мессенджеры, форумы и социальные сети. 

— Данные должны включать как приемлемый, так и неприемлемый 
контент. Примеры неприемлемого контента могут включать 
оскорбления, ненавистнические высказывания, спам и др. 

Шаг 2: Аннотация данных 

1. Ручная разметка: 

— Создайте команды аннотаторов для ручной разметки данных. 
Каждый кусок текста должен быть помечен как приемлемый или 
неприемлемый. 

— Разработайте чёткие инструкции для аннотаторов, чтобы 
обеспечить консистентность в разметке. 

Шаг 3: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите ненужные символы, эмодзи и спецсимволы. 

— Приведите текст к нижнему регистру. 

2. Токенизация: 

— Разбейте текст на токены (слова, предложения и т.д.). 


3. Удаление стоп-слов: 

— Удалите часто встречающиеся слова, которые не несут значимой 
информации (например, "и", "в", "на"). 

Шаг 4: Разработка модели 

1. Выбор архитектуры: 

— Рассмотрите использование моделей на основе глубокого 
обучения, таких как LSTM, GRU или трансформеры (например, 
ВЕКТ). 

2. Формирование векторов слов: 

— Используйте предобученные векторные представления слов, такие 
как Word2 Vec, Glo Ve или BERT. 

3. Обучение модели: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки. 

— Обучите модель на обучающих данных, оптимизируя метрики 
качества, такие как accuracy, precision, recall и Е1-5соте. 

4. Тестирование и валидация: 

— Проверьте модель на тестовой выборке и проведите кросс- 
валидацию для оценки её производительности. 

Шаг 5: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция с мессенджерами: 

— Разработайте АРТ или микросервис, который будет принимать 
сообщения, классифицировать их и возвращать результат. 

2. Реализация фильтрации: 

— В зависимости от классификации, применяйте различные действия 
(например, удаление сообщения, предупреждение пользователя и т.д.). 

3. Мониторинг и обновление модели: 

— Постоянно мониторьте работу модели и собирайте новые данные 
для её регулярного обновления и улучшения. 

Пример кода для обучения модели 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

Кот $Кеагп лло4е|_зе]есйоп import train test_split 

Кот sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification report 

# Сбор данных 


data = pd.read csv('chat_data.csv') # Данные должны содержать 
колонки 'message' и 'label' 

# Предобработка данных 

def preprocess_text(text): 

# Очистка текста 

text = text.lower() 

text = ".join([char for char in text if сһаг.1ѕаіпшт() ог сһаг.1ѕѕрасе()]) 

return text 

data['message'] = data['message'].apply(preprocess_text) 

# Векторизация текста 

vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words='english') 

X = vectorizer.fit_transform(data['message']) 

у = dataļ['label'] 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у бап, у 1% = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Обучение модели 

model = LogisticRegression() 

model.fit(X train, y_train) 

# Оценка модели 

y_pred = model.predict(X test) 

print(f"Accuracy: {accuracy ѕсоге(у їеѕї, y_pred)}") 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 


Автоматическая классификация и фильтрация контента в чатах и 
мессенджерах требует комплексного подхода, включающего сбор и 
аннотацию данных, предобработку, разработку и обучение модели, а 
также её интеграцию и постоянное улучшение. Этот процесс может 
значительно повысить качество общения в мессенджерах и снизить 
количество неприемлемого контента. 


94. Построение нейронной сети для 
анализа данных о спортивных 
тренировках 


Задача: Оптимизация тренировочных программ на основе 
данных активности 


Для оптимизации тренировочных программ на основе данных 
активности можно использовать нейронные сети. Это включает сбор 
данных о тренировках, предобработку данных, разработку и обучение 
модели, а также её внедрение и мониторинг Рассмотрим пошаговый 
план: 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор данных о тренировках: 

— Соберите данные с носимых устройств, таких как фитнес-трекеры, 
умные часы и приложения для тренировок. 

— Данные должны включать параметры, такие как частота сердечных 
сокращений, количество шагов, пройденное расстояние, сожженные 
калории, продолжительность тренировки и т.д. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите дубликаты и пропущенные значения. 

— Убедитесь, что данные содержат корректные и реалистичные 
значения. 

2. Нормализация данных: 

— Нормализуйте данные для приведения всех показателей к одному 
масштабу. 

3. Создание дополнительных признаков: 

— Рассмотрите возможность создания новых признаков, таких как 
средняя скорость, изменение частоты сердечных сокращений, 
интенсивность тренировки и т.д. 

Шаг 3: Разработка модели 


1. Выбор архитектуры: 

— Для временных рядов (данные о тренировках могут иметь 
временную зависимость) можно использовать рекуррентные 
нейронные сети (К ММ), такие как LSTM или СКО. 

2. Создание модели: 

— Используйте фреймворки для глубокого обучения, такие как 
ТепѕогЕ1о% или РуТогсВ, для создания и обучения модели. 

Пример кода для создания и обучения 15ТМ-модели 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.model _ selection import train test_split 

# Сбор данных 

data = pd.read_csv('workout_data.csv') # Данные должны содержать 
различные параметры тренировок 

# Предобработка данных 

scaler = StandardScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(data) 

# Разделение данных на признаки и целевые переменные 

X = data ѕсаІе[:, :-1] # Все столбцы, кроме последнего, 
используются как признаки 

у = даа зсаед[:, -1] # Последний столбец используется как целевая 
переменная 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Преобразование данных в формат для LSTM 

X бат = Х train.reshape((X train.shape[0], 1, Х_{гаїп.5һаре[1])) 

X test=X test.reshape((X_test.shape[0], 1, X_test.shape[1])) 

# Создание модели LSTM 

model = tf.keras.Sequential([ 

tf.keras.layers. LSTM(50, activation='relu', input_shape= 
(X train.shape[1], X _train.shape[2])), 

tf.keras.layers.Dense(1) 

D 


model.compile(optimizer='adam', loss='mse") 

# Обучение модели 

history = то4е1. АХ train, у тат, epochs=50, validation аѓа=(Х test, 
у 13$), verbose=2) 

# Оценка модели 

loss = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f'Test Loss: {loss}") 

# Прогнозирование 

y_pred = model.predict(X test) 

Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРТ или микросервис для интеграции модели в 
существующие приложения или системы управления тренировками. 

2. Реализация рекомендаций: 

— На основе прогнозов модели создайте систему рекомендаций для 
оптимизации тренировочных программ (например, изменение 
интенсивности, продолжительности или частоты тренировок). 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель, используя новые данные для 
улучшения её точности и адаптации к изменяющимся условиям. 

Построение нейронной сети для анализа данных о спортивных 
тренировках может значительно улучшить качество тренировок и 
привести к более быстрым результатам. Этот процесс требует 
комплексного подхода, включающего сбор данных, их предобработку, 
разработку и обучение модели, её интеграцию и постоянное 
улучшение. 


95. Создание модели для предсказания 
финансовых показателей компании 


Задача: Прогнозирование доходов и прибыли компании 


Создание модели для предсказания финансовых показателей 
компании, таких как доходы и прибыль, включает несколько ключевых 
этапов. Это сбор данных, их предобработка, выбор и обучение модели, 
а также её внедрение и мониторинг. Рассмотрим пошаговый план: 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор исторических данных: 

— Соберите данные о доходах, прибыли, расходах, объемах продаж и 
других финансовых показателях компании за несколько лет. 

— Дополнительно можно использовать макроэкономические данные, 
такие как ВВП, инфляция, процентные ставки и т.д. 

— Источниками данных могут быть финансовые отчеты компании, 
базы данных финансовых рынков, сайты с финансовой информацией. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите пропущенные или аномальные значения. 

— Убедитесь в корректности данных и устраните дубликаты. 

2. Формирование временных рядов: 

— Преобразуйте данные в формат временных рядов, если это 
необходимо (например, ежемесячные или ежеквартальные показатели). 

3. Нормализация данных: 

— Нормализуйте или стандартизируйте данные для приведения всех 
показателей к одному масштабу. 

Шаг 3: Разработка модели 

1. Выбор архитектуры: 

— Для временных рядов можно использовать рекуррентные 
нейронные сети (К ММ), такие как LSTM или GRU. 

— Также можно рассмотреть использование классических методов, 
таких как ARIMA, если данные имеют ярко выраженные временные 


зависимости. 

2. Создание и обучение модели: 

— Используйте фреймворки для глубокого обучения, такие как 
ТепзогЕ1о\ или PyTorch, для создания и обучения модели. 

Пример кода для создания и обучения 15ТМ-модели 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model_ selection import train _test_split 

# Сбор данных 

data = pd.read_csv('financial аќа.сѕу') # Данные должны содержать 
финансовые показатели за несколько лет 

# Предобработка данных 

scaler = MinMaxScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(data) 

# Преобразование данных в формат для LSTM 

def create_sequences(data, п ѕќерѕ): 

Х,у= |, 

Гог i in гапее(Іеп(ааѓа)): 

епа 1х =1+ п $ерз 

if епа 1х > Іеп(даќа)-1: 

break 

ѕед х, вет у = dataļi:end_ix, :-1], dataļend_ix, -1] 

X.append(seq_x) 

y.append(seq_y) 

return np.array(X), np.array(y) 

n steps = 3 

X, у = create_sequences(data_ scaled, п _steps) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у ап, y_test = train test_split(X, у, test_size=0.2, 
random state=42) 

# Создание модели LSTM 

model = tf.keras.Sequential([ 

tf.keras.layers. LSTM(50, activation='relu', input_shape= 
(X train.shape[1], X _ train.shape[2])), 


.Кегаз.[ауегз.Оепзе(1) 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse") 

# Обучение модели 

history = то4е1. АХ гаш, у аш, epochs=50, validation аѓа=(Х test, 
у 1е$$), verbose=2) 

# Оценка модели 

loss = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f'Test Loss: {loss}") 

# Прогнозирование 

y_pred = model.predict(X test) 

Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРТ или микросервис для интеграции модели в 
существующие системы управления финансами или аналитические 
платформы. 

2. Реализация прогноза: 

— На основе прогнозов модели создайте отчеты и визуализации для 
поддержки принятия решений. 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. *Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель, используя новые данные для 
улучшения её точности и адаптации к изменяющимся условиям. 

Построение модели для предсказания финансовых показателей 
компании требует комплексного подхода, включающего сбор и 
предобработку данных, разработку и обучение модели, её интеграцию 
и постоянное улучшение. Такой подход позволяет более точно 
прогнозировать доходы и прибыль компании, что способствует 
улучшению финансового планирования и принятия стратегических 
решений. 


96. Построение нейронной сети для 
автоматической генерации текстов для 
рекламных кампаний 


Задача: Создание рекламных текстов на основе заданных 
параметров 


Создание нейронной сети для автоматической генерации текстов для 
рекламных кампаний требует несколько этапов: сбор данных, 
предобработка данных, разработка и обучение модели, а также её 
внедрение и мониторинг. Ниже представлен пошаговый план: 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор рекламных текстов: 

— Соберите большое количество текстов из различных рекламных 
кампаний. Источниками данных могут быть базы данных рекламных 
объявлений, веб-сайты, социальные сети и т.д. 

— Данные должны включать тексты рекламных объявлений и 
параметры, по которым они создавались (целевой рынок, продукт, 
ключевые слова и т.д.). 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите дубликаты и пропущенные значения. 

— Очистите тексты от ненужных символов, НТМГ-тегов и других 
артефактов. 

2. Токенизация и векторизация: 

— Преобразуйте тексты в числовые векторы с помощью токенизации. 
Можно использовать методы, такие как Bag of Words, TF-IDF или 
предобученные эмбеддинги, такие как Word2 Vec или GloVe. 

3. Создание признаков: 

— Преобразуйте параметры рекламных кампаний в числовые 
признаки. 

Шаг 3: Разработка модели 


1. Выбор архитектуры: 

— Рассмотрите использование моделей на основе трансформеров, 
таких как GPT-3 или его упрощённые версии (например, GPT-2), 
которые хорошо зарекомендовали себя в задачах генерации текста. 

2. Создание модели: 

— Используйте фреймворки для глубокого обучения, такие как 
ТепзогЕ1о\ или РуТогсВ, для создания и обучения модели. 

Пример кода для использования предобученной модели GPT-2 

```руШоп 

import torch 

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer 

# Загрузка предобученной модели и токенизатора GPT-2 

model name = 'gpt2' 

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(model name) 

model = GPT2LMHeadModel.from _pretrained(model_name) 

# Функция для генерации текста 

def репегаїе_аа 1ех(рготрь тах _length=50): 

inputs = tokenizer.encode(prompt, return _tensors='pt'") 

outputs = model.generate(inputs, тах Іепоћ=тах length, 
num return зедиепсе$=1, по гереаё пргат size=2, еагу ѕіорріпо=Тгое) 

return tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True) 

# Пример использования 

prompt = "Рекламный текст для нового смартфона с уникальными 
функциями:" 

сепегае4 {ех{ = generate_ad _text(prompt) 

print(generated_text) 


Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРТ или микросервис для интеграции модели в 
существующие системы управления рекламными кампаниями или 
платформы создания контента. 

2. Создание интерфейса: 

— Разработайте пользовательский интерфейс, который позволит 
маркетологам вводить параметры рекламных кампаний и получать 
сгенерированные тексты. 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 


1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте качество генерируемых текстов и 
собирайте обратную связь от пользователей. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель, используя новые данные и 
обратную связь для улучшения её точности и релевантности. 

Построение нейронной сети для автоматической генерации текстов 
для рекламных кампаний требует тщательного подхода к сбору и 
предобработке данных, выбору и обучению модели, её интеграции и 
постоянному улучшению. Использование современных моделей, таких 
как ОРТ-2 или ОРТ-3, позволяет создавать высококачественные и 
релевантные рекламные тексты, что значительно повышает 
эффективность рекламных кампаний. 


Дополнительно: 

1. Интеграция модели 

Разработка API или микросервиса: 

Для интеграции модели генерации текстов в существующие системы 
управления рекламными кампаниями или платформы создания 
контента, начните с разработки АРТ или микросервиса. Это позволит 
обеспечить взаимодействие между моделью и другими компонентами 
системы. 

— Выбор фреймворка: Используйте фреймворки, такие как Flask, 
FastAPI или Django, для создания API. Эти фреймворки предоставляют 
инструменты для быстрой разработки RESTful API. 

— Создание эндпоинтов: Определите основные эндпоинты, которые 
будут обрабатывать запросы на генерацию текста. Например, эндпоинт 
`/сепегае` может принимать параметры рекламной кампании (целевой 
рынок, продукт, ключевые слова) и возвращать сгенерированный текст. 

— Обработка запросов: Реализуйте обработчики запросов, которые 
будут принимать входные данные, передавать их модели генерации 
текста и возвращать результаты. Убедитесь, что обработка запросов 
выполняется асинхронно, чтобы обеспечить высокую 
производительность и масштабируемость. 

— Безопасность и аутентификация: Внедрите механизмы 
аутентификации и авторизации, чтобы обеспечить безопасный доступ 


к API. Рассмотрите использование токенов API или OAuth для 
управления доступом. 

Пример кода для создания API с использованием Flask: 

``руШоп 

Кот flask import Flask, request, jsonify 

import torch 

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer 

арр = ЕІаѕк( пате _) 

# Загрузка предобученной модели и токенизатора GPT-2 

model пате = 'gpt2' 

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(model name) 

model = GPT2LMHeadModel.from _pretrained(model_name) 

# Функция для генерации текста 

def репегаїе_аа 1ех(рготрь тах Іепоїћ=50): 

inputs = tokenizer.encode(prompt, return ќіепѕогѕ='рі') 

outputs = model.generate(inputs, тах length=max_ length, 
num return sequences=1, по repeat_ngram size=2, early _stopping=True) 

return tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True) 

# Эндпоинт для генерации рекламных текстов 

(@арр.гоше('/сепегае', methods=['POST']) 

def сепега&е(): 

data = request.json 

prompt = data. get('prompt', ") 

тах length = data.get('max_length', 50) 

generated_text = generate_ad _text(prompt, тах length) 

return jsonify({'generated_text': generated 1ехї}) 

17 пате ==' тат": 

app.run(debug=True) 


2. Создание интерфейса 

Разработка пользовательского интерфейса: 

Для удобства маркетологов и других пользователей создайте 
интуитивно понятный интерфейс, позволяющий вводить параметры 
рекламных кампаний и получать сгенерированные тексты. Это может 
быть веб-приложение или интеграция в существующие инструменты. 

— Выбор технологии для фронтенда: Используйте современные 
фронтенд-фреймворки, такие как React, Angular или Vuejs, для 


создания динамичных и отзывчивых пользовательских интерфейсов. 

— Формы ввода данных: Разработайте формы ввода, где 
пользователи смогут указывать параметры рекламной кампании, такие 
как целевая аудитория, ключевые особенности продукта и желаемые 
ключевые слова. 

— Отображение результатов: Создайте компоненты для отображения 
сгенерированных текстов. Результаты генерации должны быть 
представлены в удобном для чтения формате, с возможностью 
копирования и редактирования. 

— Интерактивные элементы: Добавьте функциональность для 
пользовательской настройки и доработки сгенерированных текстов. 
Например, кнопки для перегенерации текста с измененными 
параметрами или сохранения результатов в базе данных. 

Пример кода для создания формы ввода данных с использованием 
React: 

с 

import React, { useState } from 'react'; 

function Арр( { 

const [prompt, зе Рготр{ = useState(""); 

const [generatedText, ѕеіСепегаѓеаТехі] = useState("); 

const handleGenerate = async () => { 

const response = await fetch('/generate', { 

method: 'POST', 

headers: { 

'Content-Type': 'application/json', 

} 
Боду: JSON.stringify({ prompt, тах Іепоёћ: 50 }), 
$); 
const data = await геѕропѕе.јѕоп(); 
setGeneratedText(data.generated_text); 

Б 

return ( 

<div> 

<һ1>Генератор рекламных текстов</һ1> 
<{ех{агеа 

value={prompt} 

onChange={(e) => setPrompt(e.target.value)} 


р1асеһо1дег="Введите параметры рекламной кампании" 
/> 

<button onClick={handleGenerate } >Сгенерировать текст</биќоп> 
{ сепегаѓіеаТехі && ( 

<div> 

<һ2>Сгенерированный текст:</һ2> 

<p> {generatedText}</p> 

</div> 

} 

</div> 

); 

} 

export default App; 


Интеграция фронтенда и бэкенда: 

— Настройка маршрутизации**: Убедитесь, что ваше веб- 
приложение правильно маршрутизирует запросы к вашему АРТ. 

— Обработка ошибок: Реализуйте обработку ошибок на клиентской 
стороне, чтобы пользователи получали информативные сообщения об 
ошибках в случае проблем с генерацией текста. 

— Тестирование и развертывание: Тщательно протестируйте 
интерфейс и API, чтобы убедиться, что они работают корректно. Затем 
разверните приложение на сервере или в облаке для доступа 
пользователями. 

Этап внедрения и интеграции модели генерации текстов включает 
создание API для взаимодействия с моделью и разработку удобного 
интерфейса для пользователей. Эти компоненты обеспечат плавное и 
эффективное использование модели в повседневной работе, позволяя 
маркетологам легко генерировать и адаптировать рекламные тексты в 
соответствии с заданными параметрами. 


97. Создание модели для анализа 
данных из банковских транзакций 


Задача: Обнаружение подозрительных транзакций и 
мошенничества 


Для решения задачи обнаружения подозрительных транзакций и 
мошенничества в банковских данных необходимо построить модель 
машинного обучения, которая сможет идентифицировать аномальные 
транзакции. Процесс включает несколько ключевых этапов: сбор 
данных, предобработка данных, выбор и обучение модели, внедрение 
и мониторинг. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор исторических данных: 

— Соберите данные о транзакциях, включая детали транзакций 
(сумма, дата и время, отправитель, получатель и тд.), метки, 
указывающие на мошеннические транзакции (если такие имеются), и 
дополнительные данные (местоположение, тип транзакции и т.д.). 

— Источники данных могут включать внутренние базы данных 
банка, системы управления рисками и другие аналитические системы. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите дубликаты и заполните или удалите пропущенные 
значения. 

— Преобразуйте данные в числовые форматы, если это необходимо 
(например, преобразование категориальных признаков в числовые с 
помощью опе-һої кодирования). 

2. Нормализация данных: 

— Нормализуйте или стандартизируйте числовые признаки для 
приведения их к одному масштабу. 

3. Создание новых признаков: 

— Создайте новые признаки, которые могут быть полезны для 
обнаружения мошенничества, такие как частота транзакций для одного 


пользователя, средняя сумма транзакций, отклонение от типичного 
поведения пользователя и т.д. 

4. Балансировка данных: 

— Так как мошеннические транзакции обычно составляют 
небольшую часть всех транзакций, используйте методы балансировки 
данных, такие как oversampling или undersampling, чтобы избежать 
перекоса классов. 

Шаг 3: Разработка модели 

1. Выбор алгоритма: 

— Рассмотрите использование различных алгоритмов машинного 
обучения, таких как логистическая регрессия, деревья решений, 
случайный лес, градиентный бустинг или методы глубокого обучения 
(например, нейронные сети). 

— Для задач обнаружения аномалий можно также использовать 
алгоритмы кластеризации (например, ОВЗСАМ) или модели 
autoencoder. 

2. Разделение данных: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

3. Обучение модели: 

— Используйте выбранный алгоритм для обучения модели на 
обучающей выборке. 

Пример кода для обучения модели случайного леса 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

Кот sklearn.model зеесйоп import train test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion _ matrix 

# Сбор данных 

data = pd.read_csv('transaction data.csv') 

# Предобработка данных 

# Пример: опе-ћої кодирование категориальных признаков 

data = pd.get dummies(data, columns=['category', 'merchant']) 

# Разделение данных на признаки и целевые переменные 

X = data.drop('is_fraud', axis=1) 


у = dataļ'is_fraud"] 

# Нормализация данных 

scaler = StandardScaler() 

X scaled = scaler.fit_transform(X) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X train, X test, у train, у test = train test split(X scaled, у, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Обучение модели 

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random _state=42) 

model.fit(X train, y_train) 

# Оценка модели 

у ргей = model.predict(X test) 

print(confusion matrix(y_test, у ргед)) 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 


Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРІ или микросервис, который будет использовать 
модель для анализа новых транзакций в реальном времени. 

— АРГ должно принимать данные о транзакциях, передавать их 
модели и возвращать предсказания (мошенническая транзакция или 
нет). 

2. Создание интерфейса для мониторинга: 

— Разработайте интерфейс для сотрудников банка, который позволит 
им видеть результаты анализа транзакций, получать уведомления о 
подозрительных транзакциях и проводить дополнительный анализ. 

— В интерфейсе можно использовать дашборды с графиками и 
таблицами, отображающими основные метрики и детали 
подозрительных транзакций. 

Пример кода для создания АРІ с использованием Е1а$К 

```руШоп 

Кот flask import Flask, request, jsonify 

import pandas as pd 

import joblib 

арр = Flask(_name _) 

# Загрузка модели и нормализатора 

model = joblib.load('fraud_detection_ model.pkl') 


scaler = joblib.load('scaler.pkl') 

# Эндпоинт для анализа транзакций 

(@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

data = request.json 

df = pd.DataFrame([data]) 

# Предобработка данных 

df = pd.get_dummies(df, columns=['category', 'merchant']) 

X scaled = scaler.transform(df) 

# Прогнозирование 

prediction = model.predict(X scaled) 

return jsonify({'is_fraud': int(prediction[0])}) 

17 пате ==' main ': 

app.run(debug=True) 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных, собирайте метрики, такие как точность, полнота, Е1-<соге. 

— Ведите учет ложных срабатываний и недобросовестно 
пропущенных случаев для оценки эффективности модели. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель с использованием новых данных для 
улучшения её точности и адаптации к изменяющимся условиям и 
новым типам мошенничества. 

— Автоматизируйте процесс переобучения модели и развертывания 
новых версий в рабочей среде. 

Построение модели для анализа данных из банковских транзакций и 
обнаружения подозрительных операций требует комплексного 
подхода, включающего сбор и предобработку данных, выбор и 
обучение модели, её интеграцию и постоянный мониторинг. Такой 
подход позволяет эффективно выявлять мошенничество и снижать 
финансовые потери для банка. 


98. Построение нейронной сети для 
анализа данных в здравоохранении 


Задача: Прогнозирование и предотвращение заболеваний 
на основе медицинских данных 


Создание модели для прогнозирования и предотвращения 
заболеваний на основе медицинских данных включает несколько 
этапов: сбор данных, предобработка данных, выбор и обучение 
модели, внедрение и мониторинг. Давайте рассмотрим каждый этап 
подробнее. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор медицинских данных: 

— Соберите данные из медицинских записей, включая диагнозы, 
лабораторные анализы, данные об образе жизни пациентов, 
генетические данные и т.д. 

— Источники данных могут включать электронные медицинские 
записи (EMR), базы данных госпиталей, данные из wearables и 
мобильных приложений. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите дубликаты и заполните или удалите пропущенные 
значения. 

— Преобразуйте текстовые данные в числовые форматы, если это 
необходимо (например, преобразование категориальных признаков в 
числовые с помощью опе-һої кодирования). 

2. Нормализация данных: 

— Нормализуйте или стандартизируйте числовые признаки для 
приведения их к одному масштабу. 

3. Создание новых признаков: 

— Создайте новые признаки, которые могут быть полезны для 
прогнозирования заболеваний, такие как индекс массы тела (BMI), 
возраст, пол, семейная история заболеваний и т.д. 


Шаг 3: Разработка модели 

1. Выбор алгоритма: 

— Для задач прогнозирования заболеваний можно использовать 
различные типы нейронных сетей, включая полносвязные нейронные 
сети (MLP), рекуррентные нейронные сети (RNN) или свёрточные 
нейронные сети (СММ), в зависимости от типа данных. 

— Также можно рассмотреть использование моделей на основе 
трансформеров, таких как ВЕКТ, для анализа текстовых данных 
(например, медицинских записей). 

2. Разделение данных: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

3. Обучение модели: 

— Используйте выбранный алгоритм для обучения модели на 
обучающей выборке. 

Пример кода для обучения модели на основе полносвязной 
нейронной сети 

```руШоп 

import pandas аз ра 

import питру as пр 

from 8КТеагп.то4де1_$е1есйоп import train _test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense 

# Сбор данных 

data = pd.read_csv('medical_data.csv') 

# Предобработка данных 

# Пример: опе-ћої кодирование категориальных признаков 

data = pd.get dummies(data, columns=['gender', 'moking_status']) 

# Разделение данных на признаки и целевые переменные 

X = data.drop('disease', axis=1) 

у = dataļ['disease'] 

# Нормализация данных 

scaler = StandardScaler() 

X scaled = scaler.fit_transform(X) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 


X train, X test, у train, у test = train test split(X scaled, у, 
test_size=0.2, random state=42) 

# Создание модели 

model = Sequential([ 

Dense(64, activation='relu', input_shape=(X_train.shape[1],)), 

Dense(32, activation='relu’), 

Dense(1, activation='sigmoid"’) 

D 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics= 
['ассигасу']) 

# Обучение модели 

history = то4е1. АХ гаш, у тат, epochs=50, validation аѓа=(Х test, 
у 1е$$), verbose=2) 

# Оценка модели 

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y_test) 

print(f"Test Accuracy: {accuracy }") 


Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте API или микросервис, который будет использовать 
модель для анализа новых медицинских данных в реальном времени. 

— API должно принимать данные пациента, передавать их модели и 
возвращать прогноз (риск заболевания). 

2. Создание интерфейса для мониторинга: 

— Разработайте интерфейс для медицинских работников, который 
позволит им видеть результаты анализа данных пациентов, получать 
уведомления о высоком риске заболеваний и проводить 
дополнительный анализ. 

— В интерфейсе можно использовать дашборды с графиками и 
таблицами, отображающими основные метрики и детали прогноза 
заболеваний. 

Пример кода для создания API с использованием Flask 

```руШоп 

from flask import Flask, request, jsonify 

import pandas as pd 

import joblib 

import tensorflow as tf 


арр = НазК( пате _) 

# Загрузка модели и нормализатора 

model = tf.keras.models.load_model('disease_prediction model.h5') 

scaler = joblib.load('scaler.pkl') 

# Эндпоинт для прогнозирования заболеваний 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

data = request.json 

df = pd.DataFrame([data]) 

# Предобработка данных 

df = pd.get_dummies(df, columns=['gender', ''moking_status']) 

X scaled = scaler.transform(df) 

# Прогнозирование 

prediction = model.predict(X scaled) 

return jsonify({'risk_of disease': Поаї(ргейїспоп[0][0])}) 

17 пате ==' main ': 
app.run(debug=True) 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных, собирайте метрики, такие как точность, полнота, Е1-ѕсоге. 

— Ведите учет ложных срабатываний и недобросовестно 
пропущенных случаев для оценки эффективности модели. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель с использованием новых данных для 
улучшения её точности и адаптации к изменяющимся условиям и 
новым типам заболеваний. 

— Автоматизируйте процесс переобучения модели и развертывания 
новых версий в рабочей среде. 

Построение нейронной сети для анализа данных в здравоохранении 
и прогнозирования заболеваний требует тщательного подхода к сбору 
и предобработке данных, выбору и обучению модели, её интеграции и 
постоянному мониторингу. Такой подход позволяет эффективно 
прогнозировать и предотвращать заболевания, что способствует 
улучшению качества медицинской помощи и снижению затрат на 
лечение. 


99. Создание модели для 
автоматического распознавания 
дефектов на производственных линиях 


Задача: Обнаружение и классификация дефектов 
продукции 


Для решения задачи обнаружения и классификации дефектов 
продукции на производственных линиях необходимо создать модель 
машинного или глубокого обучения, которая сможет анализировать 
изображения продукции и выявлять дефекты. Этот процесс включает 
несколько ключевых этапов: сбор данных, предобработка данных, 
выбор и обучение модели, внедрение и мониторинг. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор изображений продукции: 

— Соберите большой набор изображений продукции с различными 
типами дефектов и без них. Изображения должны покрывать все 
возможные виды дефектов, включая царапины, трещины, пятна и т.д. 

— Метки данных должны указывать, является ли изображение 
дефектным и, если да, какой тип дефекта присутствует. 

2. Анализ данных: 

— Проведите анализ собранных данных для оценки их качества и 
достаточности. Убедитесь, что данные сбалансированы и 
представляют все возможные типы дефектов. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите некачественные или дублирующиеся изображения. 
Убедитесь, что изображения корректно размечены. 

2. Аугментация данных: 

— Используйте методы аугментации данных, такие как повороты, 
масштабирование, обрезка, изменение яркости и контрастности, чтобы 


увеличить количество обучающих данных и улучшить обобщающую 
способность модели. 

3. Разметка данных: 

— Убедитесь, что все изображения правильно размечены, указав тип 
дефекта для дефектных изображений или отметив их как "без 
дефектов". 

Шаг 3: Разработка модели 

1. Выбор архитектуры: 

— Для задачи распознавания дефектов на изображениях обычно 
используются сверточные нейронные сети (СММ). Рассмотрите 
использование предобученных моделей, таких как КеѕМ№еї, Inception 
или Е слеп Ме которые можно дообучить на ваших данных. 

2. Разделение данных: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

3. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру для обучения модели на 
обучающей выборке. Настройте гиперпараметры, такие как скорость 
обучения, количество эпох и размер батча. 

Пример кода для обучения модели на основе ResNet 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.applications import ResNet50 

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2 D 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Пути к данным 

train аг = 'path/to/train' 

validation dir = 'path/to/validation' 

# Аугментация данных 

train даѓареп = ImageDataGenerator( 

rescale=1./255, 

rotation range=20, 

width _shift_range=0.2, 

height shift гапое=0.2, 

shear_range=0.2, 


zoom range=0.2, 

horizontal _flip=True, 

fill mode='nearest' 

) 

validation Яаѓареп = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 
# Генераторы данных 

train generator = train аѓареп.Поуу гот directory( 
train dir, 

target_size=(224, 224), 

batch 517е=32, 

class_mode='categorical' 

) 

validation _ generator = validation _datagen.flow_ from directory( 
validation _dir, 

target_size=(224, 224), 

batch 517е=32, 

class_mode='categorical' 


) 
# Модель на основе ResNet50 
Базе model = ResNet50(weights='imagenetť, include top=False, 


input зВаре=(224, 224, 3)) 

х = Базе то4е|. ори 

x = GlobalAveragePooling2D0 (x) 

х = Dense(1024, activation='relu’) (x) 

predictions = Dense(len(train_generator.class_indices), 
activation='softmax')(x) 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Замораживание слоев базовой модели 

Гог layer in base_model.layers: 

layer.trainable = False 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(lr=0.001), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

history = model. fit( 

train generator, 

epochs=25, 


validation data=validation generator 

) 

# Разморозка слоев базовой модели для дообучения 

Гог layer in base_model.layers: 

layer.trainable = True 

# Понижение скорости обучения 

model.compile(optimizer=Adam(lr=0.0001), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Дообучение модели 

мвїогу_йпе = model.fit( 

train generator, 

epochs=25, 

validation Яаѓа=уаһаайоп generator 


) 


NAN 


Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРІ или микросервис, который будет использовать 
модель для анализа изображений продукции в реальном времени. 

— API должно принимать изображения, передавать их модели и 
возвращать результаты классификации (тип дефекта или отсутствие 
дефекта). 

2. Создание интерфейса для мониторинга: 

— Разработайте интерфейс для сотрудников производственной 
линии, который позволит им видеть результаты анализа изображений, 
получать уведомления о дефектных продуктах и проводить 
дополнительный анализ. 

— В интерфейсе можно использовать дашборды с графиками и 
таблицами, отображающими основные метрики и детали 
обнаруженных дефектов. 

Пример кода для создания АРІ с использованием Е1а$К 

```руШоп 

Кот flask import Flask, request, jsonify 

from tensorflow.keras.models import load_model 

from tensorflow.keras.preprocessing import image 

import numpy as np 

арр = Flask(_ пате _) 


# Загрузка модели 

model = load_model('defect_detection model.h5') 

# Эндпоинт для анализа изображений 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

file = request. files['image'] 

img = image.load_img(file, target_size=(224, 224)) 

img array = image.img to array(img) / 255.0 

img array = пр.ехрапа dims(img_array, axis=0) 

# Прогнозирование 

predictions = model.predict(img_array) 

predicted_class = np.argmax(predictions, axis=1) 

return jsonify({'predicted_class': int(predicted_class[0)}) 

17 пате ==' main ': 

app.run(debug=True) 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных, собирайте метрики, такие как точность, полнота, Е1-ѕсоге. 

— Ведите учет ложных срабатываний и недобросовестно 
пропущенных случаев для оценки эффективности модели. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель с использованием новых данных для 
улучшения её точности и адаптации к изменяющимся условиям и 
новым типам дефектов. 

— Автоматизируйте процесс переобучения модели и развертывания 
новых версий в рабочей среде. 

Построение модели для автоматического распознавания дефектов на 
производственных линиях требует тщательного подхода к сбору и 
предобработке данных, выбору и обучению модели, её интеграции и 
постоянному мониторингу. Такой подход позволяет эффективно 
выявлять и классифицировать дефекты продукции, что способствует 
повышению качества продукции и снижению затрат на её 
производство. 


100. Построение нейронной сети для 
генерации виртуальных ассистентов 


Задача: Создание чат-ботов и виртуальных помощников 
для различных задач 


Создание чат-ботов и виртуальных помощников для различных 
задач требует разработки модели, способной понимать и генерировать 
естественный язык. Для этого часто используют нейронные сети, такие 
как трансформеры. Рассмотрим основные этапы создания такого 
ассистента. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор текстовых данных: 

— Соберите большой корпус текстов, включающий диалоги и 
контекстно-релевантные тексты. Источниками данных могут быть 
открытые датасеты (например, диалоговые системы, форумы, 
социальные сети) и собственные данные компании. 

— Убедитесь, что данные покрывают все возможные сценарии и 
задачи, которые будет решать ваш виртуальный ассистент. 

2. Анализ данных: 

— Проведите анализ собранных данных для оценки их качества и 
достаточности. Убедитесь, что данные сбалансированы и охватывают 
различные типы запросов. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите шум и нерелевантные тексты. Проверьте тексты на 
наличие некорректных символов и дубликатов. 

2. Токенизация и нормализация: 

— Преобразуйте текстовые данные в токены, используя библиотеку, 
такую как Hugging Face Transformers. 

— Нормализуйте текст, например, приведите его к нижнему регистру, 
удалите знаки препинания и специальные символы. 

Шаг 3: Разработка модели 


1. Выбор архитектуры: 

— Для создания чат-бота часто используют модели на основе 
трансформеров, такие как ОРТ-3, BERT или их более новые версии. 

— Рассмотрите использование предобученных моделей, которые 
можно дообучить на ваших данных. 

2. Разделение данных: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

3. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру для обучения модели на 
обучающей выборке. Настройте гиперпараметры, такие как скорость 
обучения, количество эпох и размер батча. 

Пример кода для обучения модели на основе GPT-3 


```руШоп 

from transformers import ОРТ2ГМНеааМоде|, GPT2Tokenizer, 
TextDataset, DataCollatorForLanguageModeling, Trainer, 
TrainingArguments 


# Загрузка предобученной модели и токенизатора 

model пате = 'gpt2' 

model = GPT2LMHeadModel.from _pretrained(model_name) 

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(model name) 

# Загрузка данных 

train ра = 'path/to/train.txt' 

test_path = 'path/to/test.txt' 

# Создание датасетов 

train dataset = TextDataset(tokenizer=tokenizer, file _path=train path, 
block 517е=128) 

test_dataset = TextDataset(tokenizer=tokenizer, file _path=test_path, 
block 517е=128) 

data_collator = DataCollatorForLanguageModeling(tokenizer=tokenizer, 
mlm=False) 

# Настройка аргументов обучения 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir='./results', 

overwrite _output_dir=True, 

num train _epochs=3, 

рег _ device _train batch 517е=4, 


ѕауе ѕіерѕ=10 000, 
save_total Пт =2, 

) 

# Создание тренера 
trainer = Тгашег( 
model=model, 
args=training_args, 
data_collator=data_collator, 
train dataset=train_ dataset, 
eval dataset=test_dataset, 

) 

# Обучение модели 
trainer.train() 


Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРТ или микросервис, который будет использовать 
модель для генерации ответов на запросы пользователей. 

— АРІ должно принимать текстовые запросы, передавать их модели и 
возвращать сгенерированные ответы. 

2. Создание интерфейса: 

— Разработайте пользовательский интерфейс, который позволит 
пользователям взаимодействовать с виртуальным ассистентом через 
текстовые или голосовые сообщения. 

— В интерфейсе можно использовать чат-интерфейс с возможностью 
ввода текста или использования голосового ввода. 

Пример кода для создания API с использованием Flask 

```руШоп 

Кот flask import Flask, request, jsonify 

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer 

арр = Flask(_name _) 

# Загрузка модели и токенизатора 

model name = 'gpt2' 

model = GPT2LMHeadModel.from _pretrained(model_name) 

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(model name) 

# Эндпоинт для генерации ответов 

(@арр.гоше('/сепегае', methods=['POST']) 


def сепега&е(): 

data = request.json 

prompt = data['prompt'] 

# Токенизация и генерация 

inputs = tokenizer.encode(prompt, return ќіепѕогѕ='рі') 

outputs = model.generate(inputs, тах length=100, 
num return sequences=1) 

response = tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True) 

return jsonify({'response'": response }) 

17 пате ==' тат": 

app.run(debug=True) 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных, собирайте метрики, такие как точность, полнота, Е1-<соге. 

— Ведите учет неправильных ответов и отзывов пользователей для 
оценки эффективности модели. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель с использованием новых данных для 
улучшения её точности и адаптации к новым типам запросов. 

— Автоматизируйте процесс переобучения модели и развертывания 
новых версий в рабочей среде. 

Создание нейронной сети для генерации виртуальных ассистентов 
требует тщательного подхода к сбору и предобработке данных, выбору 
и обучению модели, её интеграции и постоянному мониторингу. Такой 
подход позволяет создать эффективных чат-ботов и виртуальных 
помощников, которые могут выполнять различные задачи и улучшать 
взаимодействие с пользователями. 


101. Создание модели для анализа и 
предсказания отзывов на продукты 


Задача: Прогнозирование оценок и отзывов на новые 
продукты 


Для создания модели, которая сможет анализировать и 
прогнозировать отзывы и оценки на новые продукты, необходимо 
выполнить несколько ключевых этапов: сбор данных, предобработка 
данных, выбор и обучение модели, внедрение и мониторинг. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор отзывов и оценок: 

— Соберите данные об отзывах и оценках на продукты из различных 
источников, таких как сайты интернет-магазинов, форумы, социальные 
сети. 

— Данные должны включать текст отзывов, оценки (например, по 
пятибалльной шкале) и, возможно, дополнительные метаданные 
(например, категорию продукта, дату отзыва). 

2. Анализ данных: 

— Проведите анализ собранных данных для оценки их качества и 
достаточности. Убедитесь, что данные охватывают различные типы 
продуктов и включают как положительные, так и отрицательные 
отзывы. 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Очистка данных: 

— Удалите дубликаты, нерелевантные и некачественные отзывы. 
Убедитесь, что данные корректно размечены. 

2. Токенизация и нормализация: 

— Преобразуйте текстовые данные в токены, используя библиотеку, 
такую как Hugging Face Transformers или МТК. 

— Нормализуйте текст, приведя его к нижнему регистру, удалите 
знаки препинания и специальные символы. 

Шаг 3: Разработка модели 


1. Выбор архитектуры: 

— Для анализа и предсказания отзывов можно использовать модели 
на основе трансформеров, такие как BERT или GPT-3, которые хорошо 
справляются с задачами обработки естественного языка. 

— Рассмотрите использование предобученных моделей, которые 
можно дообучить на ваших данных. 

2. Разделение данных: 

— Разделите данные на обучающую и тестовую выборки для оценки 
производительности модели. 

3. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру для обучения модели на 
обучающей выборке. Настройте гиперпараметры, такие как скорость 
обучения, количество эпох и размер батча. 

Пример кода для обучения модели на основе ВЕКТ 

``руШоп 

import pandas аз ра 

import torch 

from sklearn.model_ selection import train test_split 

from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification, 
Trainer, TrainingArguments 

# Загрузка данных 

data = pd.read_csv(reviews.csv') 

# Предобработка данных 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained('bert-base-uncased') 

inputs = tokenizer(data['review_text'].tolist0, return _ tensors='pt', 
padding=True, truncation=True, тах Іепеёћ=512) 

labels = torch.tensor(data['rating'].tolist0) 

# Разделение данных 

train_inputs, test_inputs, train labels, test_labels = 
train test_split(inputs['"input_ids'], labels, test_size=0.2) 

# Настройка аргументов обучения 

training_args = TrainingArguments( 

output _dir='./results', 

num train epochs=3, 

рег _ device _train batch size=8, 

per_device_eval batch size=8, 

warmup ѕќерѕ=500, 


weight 4есау=0.01, 
logging Чїї='.Лор$', 


) 
# Создание модели 
model = BertForSequenceClassification.from pretrained('bert-base- 


uncased', num labels=5) 

# Создание тренера 

trainer = Тгашег( 

model=model, 

args=training args, 

train dataset=train_inputs, 

eval dataset=test_inputs, 

) 

# Обучение модели 

trainer.train() 

Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте АРТ или микросервис, который будет использовать 
модель для анализа и прогнозирования отзывов и оценок на новые 
продукты. 

— API должно принимать текстовые описания продуктов, передавать 
их модели и возвращать прогнозируемую оценку и возможный отзыв. 

2. Создание интерфейса: 

— Разработайте интерфейс для маркетологов и аналитиков, который 
позволит им вводить данные о новых продуктах и получать 
прогнозируемые отзывы и оценки. 

— В интерфейсе можно использовать дашборды с графиками и 
таблицами, отображающими основные метрики и детали 
предсказаний. 

Пример кода для создания АРІ с использованием Е1а$К 

```руШоп 

from flask import Flask, request, jsonify 

from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification 

import torch 

арр = Flask(_ пате _) 

# Загрузка модели и токенизатора 


model пате = 'bert-base-uncased' 

model = BertForSequenceClassification.from pretrained(model_ пате) 

tokenizer = BertTokenizer.from _pretrained(model_ пате) 

# Эндпоинт для предсказания отзывов и оценок 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

data = request.json 

product _ description = data['description'] 

# Токенизация и предсказание 

inputs = tokenizer(product_description, return _tensors='pt', 
padding=True, truncation=True, тах 1епоёћ=512) 

outputs = model(**inputs) 

prediction = torch.argmax(outputs.logits, axis=1).item0 

return jsonify({'predicted_rating': prediction} ) 

17 пате ==' тат": 

app.run(debug=True) 

Шаг 5: Мониторинг и обновление модели 

1. Мониторинг производительности: 

— Постоянно отслеживайте производительность модели на новых 
данных, собирайте метрики, такие как точность, полнота, Е1-ѕсоге. 

— Ведите учет случаев неправильных предсказаний и обратной связи 
от пользователей для оценки эффективности модели. 

2. Обновление модели: 

— Регулярно обновляйте модель с использованием новых данных для 
улучшения её точности и адаптации к новым типам продуктов и 
ОТЗЫВОВ. 

— Автоматизируйте процесс переобучения модели и развертывания 
новых версий в рабочей среде. 


Создание модели для анализа и предсказания отзывов на продукты 
требует тщательного подхода к сбору и предобработке данных, выбору 
и обучению модели, её интеграции и постоянному мониторингу. Такой 
подход позволяет эффективно прогнозировать оценки и отзывы на 
новые продукты, что способствует улучшению качества продукции и 
повышению удовлетворенности клиентов. 


102. Построение нейронной сети для 
анализа и оптимизации 
пользовательского интерфейса 


Задача: Оптимизация UI/UX на основе пользовательских 
данных 


Построение нейронной сети для анализа и оптимизации 
пользовательского интерфейса (ОПЧУХ) представляет собой 
интересную задачу, которая может включать анализ поведения 
пользователей, предсказание их предпочтений и рекомендации для 
улучшения пользовательского опыта. Давайте рассмотрим основные 
шаги и подходы к созданию такой модели. 

Шаг 1: Сбор данных 

1. Сбор пользовательских данных: 

— Соберите данные о поведении пользователей на вашем 
интерфейсе. Это может включать информацию о действиях 
пользователя (например, нажатиях, просмотрах, времени на странице), 
предпочтениях (например, выбор языка, темы, настроек) и отзывах 
(например, комментарии, оценки). 

2. Дополнительные данные: 

— Возможно, потребуется данные о контексте использования 
(например, устройство, операционная система) и метаданные 
(например, географическое расположение пользователя). 

Шаг 2: Предобработка данных 

1. Обработка и анализ данных: 

— Проведите предварительный анализ данных для выявления 
основных трендов и особенностей поведения пользователей. 

— Очистите данные от выбросов, дубликатов и некорректных 
записей. 

2. Преобразование данных: 


— Преобразуйте данные в формат, который можно использовать для 
обучения нейронной сети. Это может включать токенизацию 
текстовых данных, кодирование категориальных переменных и 
стандартизацию числовых данных. 

Шаг 3: Разработка модели 

1. Выбор архитектуры: 

— Для анализа пользовательского интерфейса можно использовать 
различные модели машинного обучения и глубокого обучения, такие 
как рекуррентные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети 
(СММ), графовые нейронные сети или комбинации этих методов. 

— Рассмотрите возможность использования моделей, способных 
обрабатывать последовательности (например, LSTM для временных 
рядов действий пользователей) и моделей, способных учитывать 
взаимодействия между пользователями и элементами интерфейса 
(например, attention mechanisms). 

2. Обучение модели: 

— Используйте подготовленные данные для обучения модели. 
Выберите подходящие метрики для оценки производительности 
модели, например, точность предсказаний или улучшение 
пользовательского опыта. 

— Примените методы оптимизации и настройте гиперпараметры 
модели для достижения наилучших результатов. 

Шаг 4: Внедрение и интеграция 

1. Интеграция модели: 

— Разработайте API или микросервис для интеграции модели 
анализа пользовательского интерфейса в ваше приложение или веб- 
платформу. 

— АРІ должно принимать данные о текущем состоянии интерфейса и 
возвращать рекомендации по его оптимизации. 

2. Мониторинг и обновление: 

— Регулярно мониторьте производительность модели в рабочей 
среде. Собирайте данные о взаимодействии пользователей с 
рекомендованными изменениями. 

— Внедряйте обновления модели на основе новых данных и 
обратной связи пользователей для непрерывного улучшения 
пользовательского опыта. 


Пример использования LSTM для анализа последовательностей 
действий пользователей: 

```руШоп 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

class UserInterfaceAnalyzer(nn. Module): 

def 1016 (self, input size, hidden 17е, output_size): 

super(UserInterfaceAnalyzer, зе Ш). _ши__() 

self.lstm = nn.LSTM(input_size, hidden _size, batch _first=True) 

self.fe = nn.Linear(hidden 17е, output 17е) 

def forward(self, x): 

_, (h п, _) = self.lstm(x) 

output = self.fe(h_n[-1]) 

return output 

# Пример использования модели 

при $17е = 10 # размер входных данных 

hidden 17е = 20 # размер скрытого слоя LSTM 

output _size = 1 # размер выходных данных 

model = Озе ще асеАпаутег(1при ѕ17е, hidden 17е, output ѕ17е) 

criterion = nn.MSELoss() 

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1:=0.001) 

# Загрузка и предобработка данных 

#... 

# Обучение модели 

Гог epoch in range(num epochs): 

optimizer.zero_grad() 

outputs = model(inputs) 

loss = criterion(outputs, labels) 

loss.backward0 

optimizer.step() 

# Сохранение и использование модели для предсказаний 

#... 


Создание нейронной сети для анализа и оптимизации 
пользовательского интерфейса требует интеграции знаний о 
пользовательском поведении, глубокого понимания методов 


машинного обучения и грамотного применения технологий для 
внедрения модели в реальное приложение или веб-платформу. Такой 
подход позволяет значительно улучшить UI/UX и повысить 
удовлетворенность пользователей вашим продуктом. 


103. Создание модели для генерации 
анимаций и графики на основе 
текстового описания 


Задача: Автоматическая генерация анимаций по 
текстовому сценарию 


Создание модели для автоматической генерации анимаций и 
графики на основе текстового описания представляет собой 
интересную задачу в области компьютерной графики и искусственного 
интеллекта. Для решения этой задачи требуется использование 
технологий генерации текста и последующего преобразования его в 
визуальные элементы. Давайте разберем основные шаги и подходы к 
реализации такой модели. 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор текстовых описаний: 

— Соберите или подготовьте набор текстовых описаний, которые 
будут служить сценариями для создания анимаций. Эти описания 
могут включать действия персонажей, изменения сцен и другие 
аспекты, которые требуется анимировать. 

2. Предобработка текста: 

— Очистите текст от лишних символов, выполните токенизацию 
(разбиение на отдельные слова или фразы) и предобработку для 
подготовки его к дальнейшей обработке моделью. 

Шаг 2: Разработка модели для генерации текста 

1. Выбор архитектуры модели: 

— Для генерации текста можно использовать различные архитектуры 
генеративных моделей, такие как рекуррентные нейронные сети 
(RNN), LSTM, ОРТ (Generative Pre-trained Transformer) и их вариации, 
такие как GPT-3. 

2. Обучение модели: 


— Обучите модель на подготовленных текстовых данных. Хорошо 
обученная модель должна уметь генерировать последовательности 
текста, которые соответствуют структуре и логике анимационного 
сценария. 

Шаг 3: Преобразование текста в анимацию 

1. Проектирование графического движка или библиотеки: 

— Разработайте или используйте графический движок или 
библиотеку для создания анимаций на основе текстового описания. 
Это может включать в себя библиотеки для компьютерной графики 
(например, OpenGL, WebGL) или специализированные инструменты 
для создания анимации (например, Blender, Adobe After Effects). 

2. Интеграция с текстовой моделью: 

— Разработайте интеграцию между текстовой моделью, которая 
генерирует описание сценария, и графическим движком. Это может 
потребовать создания API или интерфейса, который будет передавать 
текстовое описание сценария в графический движок. 

Шаг 4: Внедрение и тестирование 

1. Тестирование и отладка: 

— Проведите тестирование созданной модели на различных 
текстовых описаниях, чтобы оценить качество и разнообразие 
генерируемых анимаций. 

2. Оптимизация производительности: 

— Оптимизируйте процессы генерации анимации и работы модели 
для обеспечения высокой производительности и эффективности. 

Примерный кодовый пример (генерация текста с использованием 
СРТ-3): 

```руШоп 

import openai 

# Установка ключа API OpenAI 

орепа1.ар1_Кеу = 'уоџг арі Кеу һеге' 

# Функция для генерации текста с помощью ОРТ-3 

def generate_animation script(description): 

response = openai.Completion.create( 

engine="davinci-codex", 

prompt=description, 

тах tokens=150 


) 


return геѕропѕе.сһо1сеѕ[0].ехі.ѕг1р() 

# Пример использования 

description = "А cat chasing а mouse through а kitchen, knocking over 
dishes and creating chaos." 

generated_script = generate _animation _script(description) 

print(generated_script) 

Создание модели для автоматической генерации анимаций на основе 
текстового описания требует комбинации глубоких знаний в области 
естественного языка, компьютерной графики и разработки 
программного обеспечения. Такой подход позволяет значительно 
ускорить процесс создания анимаций и повысить их качество и 
разнообразие, что особенно полезно в современных условиях, 
требующих быстрой и качественной визуализации и анимации 
контента. 


104. Построение нейронной сети для 
анализа геопространственных данных 


Задача: Анализ и прогнозирование изменений в ландшафте 


Построение нейронной сети для анализа геопространственных 
данных, таких как данные о ландшафте, представляет собой сложную 
задачу, которая требует обработки больших объемов информации и 
специализированных методов машинного обучения. Для решения 
задачи анализа и прогнозирования изменений в ландшафте можно 
использовать следующий подход: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор геопространственных данных: 

— Соберите данные о ландшафте, которые могут включать в себя 
высотные модели (DEM), изображения спутников, данные о покрытии 
земли, климатические данные и другие параметры, влияющие на 
изменения в ландшафте. 

2. Обработка данных: 

— Преобразуйте данные в формат, пригодный для использования в 
нейронной сети. Это может включать в себя растровые данные 
(например, изображения) или векторные данные (например, 
координаты и атрибуты объектов). 

Шаг 2: Выбор архитектуры нейронной сети 

1. Выбор типа модели: 

— Для анализа геопространственных данных можно использовать 
различные типы нейронных сетей, в зависимости от специфики 
данных и задачи: 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Подходят для анализа 
изображений, например, для классификации типов покрытия земли 
или детекции изменений в изображениях. 

— Рекуррентные нейронные сети (КММ) или их вариации, такие как 
LSTM ИЛИ GRU, MOTYT использоваться ДЛЯ анализа 


последовательностей, например, для предсказания временных рядов 
изменений в ландшафте. 

— Сети глубокого обучения для графов (Graph Neural Networks, 
GNN): Подходят для анализа данных, представленных в виде графов 
(например, сетей дорог, речных систем). 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные и выполните необходимую предобработку 
(например, нормализацию данных, аугментацию для изображений). 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на подготовленных данных. 

— Настройте гиперпараметры модели и выберите подходящие 
функции потерь и оптимизаторы для задачи анализа ландшафтных 
данных. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте интерфейс или API для интеграции обученной 
модели в рабочую среду, где требуется анализ изменений в ландшафте. 

— Обеспечьте масштабируемость и производительность модели при 
работе с большими объемами данных. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
соответствующих задаче анализа ландшафтных данных (например, 
точность предсказаний изменений, коэффициент корреляции при 
прогнозировании временных рядов). 

Примерный кодовый пример (использование СММ для 
классификации покрытия земли): 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

# Загрузка данных 

#... 


# Построение модели СММ 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3),  activation='relu', input shape=(img_height, 
img _ width, img сһаппе]ѕ)), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), асиуаноп='теу'), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), асиуаноп='теу'), 

Flatten(), 

Dense(64, аспуайоп='ге1и”), 

Dense(num classes, activation='softmax') 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train images, train labels, epochs=10, validation data= 
(val images, val_labels)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

print(fTest accuracy: {{е5ё асс}’) 


Построение нейронной сети для анализа геопространственных 
данных, Таких как изменения в ландшафте, требует интеграции 
глубоких знаний о машинном обучении и геоинформационных 
системах. Такие модели могут быть полезны для прогнозирования 
изменений в окружающей среде, планирования использования земли, 
экологического мониторинга и других приложений, где важно 
анализировать и прогнозировать изменения на основе 
геопространственных данных. 


105. Создание модели для 
автоматической классификации и 
анализа геномных данных 


Задача: Классификация и интерпретация геномных 
данных для медицинских исследований 


Создание модели для автоматической классификации и анализа 
геномных данных является важной задачей в области медицинских 
исследований, где требуется эффективное распознавание и 
интерпретация различных генетических вариантов. Для решения такой 
задачи можно использовать специализированные методы машинного 
обучения и глубокого обучения, а также принципы биоинформатики. 
Рассмотрим основные шаги и подходы к созданию такой модели. 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор геномных данных: 

— Соберите данные о геномах, включая последовательности ДНК, 
информацию о генетических мутациях, вариантах и ассоциированных 
с ними фенотипах. 

2. Предобработка данных: 

— Очистите данные от шума и ошибок секвенирования, выполните 
выравнивание (alignment) последовательностей, выполните 
фильтрацию и преобразование данных в форматы, пригодные для 
анализа моделями машинного обучения. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 

— Для классификации и анализа геномных данных можно 
использовать различные подходы, включая: 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Эффективны для анализа 
последовательностей ДНК, так как учитывают локальные зависимости 
в последовательностях. 


— Рекуррентные нейронные сети (К ММ) или их вариации, такие как 
СТМ или GRU, подходят для анализа последовательных данных, 
например, временных рядов геномных данных. 

— Трансформеры (Transformers): Могут использоваться для 
моделирования длинных зависимостей B геномных 
последовательностях и анализе взаимодействий между генами и их 
вариантами. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте геномные данные в пригодные для обучения 
форматы, например, в числовые представления (опе-һої encoding для 
последовательностей ДНК) или векторы признаков. 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на подготовленных данных. 

— Настройте гиперпараметры модели и выберите подходящие 
функции потерь и оптимизаторы для задачи классификации геномных 
данных. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте интерфейс или API для интеграции обученной 
модели в рабочую среду, где требуется анализ и классификация 
геномных данных. 

— Обеспечьте высокую производительность и масштабируемость 
модели при работе с большими объемами генетических данных. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
соответствующих задаче классификации генетических данных 
(например, точность, полнота, Е1-мера). 

— Проведите валидацию и проверку на тестовом наборе данных для 
оценки обобщающей способности модели. 

Примерный кодовый пример (использование СММ для 
классификации геномных данных): 

``руШоп 

import tensorflow as tf 


from tensorflow.keras.layers import Сопу1р,  MaxPooling1D, 
GlobalAveragePooling1D, Dense 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

# Загрузка данных 

#... 

# Построение модели СММ для классификации геномных данных 

model = Sequential([ 

Сопу10(64, 3, activation=relu', input shape=(sequence_length, 
input ат), 

MaxPoolingl D(2), 

Сопу10(128, 3, activation='relu'’), 

GlobalAveragePooling1 DO, 

Dense(num classes, activation='softmax') 

р 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_sequences, train labels, epochs=10, validation data= 
(val_sequences, val _labels)) 

# Оценка модели 

test_loss, {е5{ асс = model.evaluate(test_sequences, test_labels) 

print(fTest accuracy: {(еѕі асс}’) 


Создание модели для автоматической классификации и анализа 
геномных данных представляет собой важную задачу с 
использованием современных методов машинного обучения и 
глубокого обучения. Такие модели могут быть применены в 
медицинских исследованиях для выявления генетических мутаций, 
ассоциированных с заболеваниями, и предсказания риска развития 
болезней на основе генетических данных пациентов. 


106. Построение нейронной сети для 
анализа данных из интернет вещей 
(ТоТ) 


Задача: Обработка и анализ данных от подключенных 
устройств 


Построение нейронной сети для анализа данных из интернета вещей 
(ТоТ) представляет собой важную задачу в области сбора и анализа 
данных от подключенных устройств. Эти данные могут включать в 
себя информацию о состоянии устройств, окружающей среды, 
пользовательских привычках и многое другое. Рассмотрим основные 
шаги и подходы к созданию такой модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор данных от ІоТ-устройств: 

— Соберите данные от подключенных устройств, таких как сенсоры, 
мониторы, датчики, умные устройства и другие ІоТ-устройства. Эти 
данные могут быть в формате временных рядов, изображений, 
текстовой информации и т.д. 

2. Предобработка данных: 

— Очистите данные от шума, обработайте пропущенные значения, 
выполните масштабирование и другие преобразования данных в 
зависимости от типа их содержимого. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 

— Для анализа данных loT можно использовать различные типы 
нейронных сетей в зависимости от природы данных: 

— Рекуррентные нейронные сети (КММ) или их модификации, такие 
как LSTM или СКО, для анализа временных рядов данных 1оТ. 

— Сверточные нейронные сети (СММ) для анализа изображений, 
полученных от умных камер и других визуальных сенсоров. 


— Комбинации моделей (например, СММ + LSTM) для комплексного 
анализа мультимодальных данных loT. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные в формат, пригодный для обучения 
выбранной модели, например, в числовые массивы или 
последовательности. 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на обучающих данных. 

— Настройте гиперпараметры модели, выберите функцию потерь и 
оптимизатор, учитывая специфику задачи анализа данных loT. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте интерфейс или АРЇ для интеграции обученной 
модели в систему сбора и анализа данных loT. 

— Обеспечьте масштабируемость и производительность модели при 
обработке больших объемов данных от множества устройств. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
соответствующих конкретной задаче анализа данных ІоТ (например, 
точность предсказаний состояния устройств, скорость обработки 
данных). 

Примерный кодовый пример (использование LSTM для анализа 
временных рядов данных loT): 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense 

# Загрузка данных 

#... 

# Построение модели LSTM для анализа данных IoT 

model = Sequential([ 

LSTM(64, input _shape=(timesteps, features)), 

Dense(1, activation='sigmoid"’) 


D 


# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='binary_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train_data, тат Іабе15, epochs=10, validation data=(val_data, 
val Іабе1ѕ)) 

# Оценка модели 

test_loss, {е5{ асс = model.evaluate(test Даа, test_labels) 

print(fTest accuracy: {{е5ё асс}’) 

Построение нейронной сети для анализа данных из интернета вещей 
является ключевым элементом для эффективного управления и 
оптимизации систем 1оТ. Такие модели позволяют автоматически 
анализировать данные от подключенных устройств, выявлять 
паттерны и тренды, что важно для принятия информированных 
решений в различных областях, включая управление ресурсами, 
обслуживание и предсказательное обслуживание. 


Дополнительно: 

Комбинации моделей, таких как СММ (Convolutional Neural 
Networks) и LSTM (Long Short-Term Memory), представляют собой 
мощный инструмент для анализа мультимодальных данных ІоТ. В 
контексте интернета вещей (loT) данные могут включать в себя 
различные типы информации, такие как временные ряды от сенсоров, 
изображения с умных камер, текстовые данные с умных устройств и 
многое другое. Каждый тип данных имеет свои уникальные 
особенности и требования к анализу, что делает использование 
комбинаций моделей особенно полезным для комплексного и 
всестороннего анализа. 

Преимущества комбинации СММ + LSTM: 

1. Обработка изображений и временных рядов: 

— Сверточные нейронные сети (СММ) хорошо подходят для 
обработки изображений, так как они способны выделять 
пространственные шаблоны и зависимости в данных. Это особенно 


полезно для анализа видеопотоков или изображений с умных камер 
IoT. 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN), включая LSTM, 
эффективны для анализа временных рядов, так как они способны 
учитывать последовательные зависимости в данных. 

2. Интеграция различных модальностей данных: 

— Комбинируя СММ и ІЅТМ, можно создать модель, способную 
обрабатывать и объединять разные типы данных, такие как 
изображения и временные ряды. Например, можно использовать СММ 
для извлечения признаков из изображений и передать эти признаки в 
LSTM для дальнейшего анализа в контексте временных зависимостей. 

3. Улучшение качества прогнозов: 

— Комбинирование различных типов нейронных сетей позволяет 
улучшить качество прогнозов и классификаций за счет 
комплементарности их способностей. Такой подход может уменьшить 
ошибки и улучшить общую точность модели. 

Пример использования СММ + LSTM для анализа мультимодальных 
данных loT: 

Для примера рассмотрим задачу анализа данных с умного города, 
где необходимо объединить обработку изображений с уличных камер и 
анализ временных рядов, получаемых от различных сенсоров 
(например, датчиков движения, уровня загазованности и т.д.): 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, 
Flatten, LSTM, Dense, concatenate 

# Входные данные для изображений с камеры 

ппаге шрш = Input(shape=(image_height, ппаге width, 
image_channels)) 

сопу1 = Сопу20(32, (3, 3), activation='relu)(image_input) 

роо = MaxPooling2D((2, 2))(сопу1) 

flatten1 = Flatten) (pooll) 

# Входные данные для временных рядов 

time_series_input = Input(shape=(time_steps, num features)) 

1501 = LSTM(64)(time_series_input) 

# Объединение выходов CNN и LSTM 


combined = сопсаепае([Найеп1, Istm1]) 

densel = Dense(128, activation='relu’)(combined) 

output = Dense(num classes, activation='softmax')(dense1) 

# Создание модели 

model = Model(inputs=[image_input, time _series_input], 
outputs=output) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='categorical сгоѕѕепігору", 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

то4де1.ї(1таге ааа, бте ѕегіеѕ даѓа], labels, epochs=10, 
validation _split=0.2) 

В этом примере СММ используется для обработки изображений с 
уличных камер, а LSTM - для анализа временных рядов от сенсоров. 
Объединение этих данных в одну модель позволяет совместно 
анализировать мультимодальные данные loT и делать комплексные 
выводы о состоянии окружающей среды, трафика, атмосферных 
условий и других параметрах, важных для управления умными 
городами и системами loT. 

Таким образом, комбинация моделей, таких как СММ и І8ТМ, 
предоставляет мощный инструмент для анализа мультимодальных 
данных loT, улучшая способность модели к обработке и интеграции 
разнообразной информации для принятия более точных и 
информированных решений. 


107. Создание модели для предсказания 
и управления запасами на складе 


Задача: Оптимизация запасов и предсказание потребностей 


Создание модели для предсказания и управления запасами на складе 
является критически важной задачей для эффективного управления 
цепями поставок и минимизации издержек. Такая модель может 
значительно повысить точность прогнозирования потребностей в 
товарах и оптимизировать уровни запасов, что в свою очередь 
способствует сокращению издержек на хранение и улучшению 
обслуживания клиентов. Рассмотрим основные шаги и подходы к 
созданию такой модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор исторических данных о запасах: 

— Соберите данные о количестве товаров на складе в течение 
определенного периода времени. Эти данные могут включать в себя 
информацию о товарных позициях, количестве продаж, поставках, 
возвратах и других релевантных факторах. 

2. Предобработка данных: 

— Очистите данные от выбросов и ошибок, обработайте 
пропущенные значения, выполните агрегацию данных по 
необходимым временным интервалам (например, дням, неделям). 

— Преобразуйте данные в пригодные для обучения форматы, 
например, в временные ряды или векторы признаков, включающие 
сезонные и трендовые компоненты. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 

— Для предсказания и управления запасами на складе можно 
использовать различные подходы машинного обучения и глубокого 
обучения, включая: 

— Временные ряды (Time Series Models): ARIMA, БАЕПМА, 
экспоненциальное сглаживание и другие методы, специализированные 


на анализе временных рядов данных о запасах. 

— Регрессионные модели: Линейная регрессия, случайные леса, 
градиентный бустинг для моделирования зависимостей между 
различными факторами, влияющими на уровни запасов. 

— Глубокие нейронные сети: LSTM, GRU и другие архитектуры, 
способные учитывать сложные зависимости в данных и обработать 
большие объемы информации. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные и выполните масштабирование признаков в 
зависимости от выбранной модели. 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру модели для обучения на 
обучающих данных. 

— Оптимизируйте параметры модели и выберите подходящие 
методы оценки производительности модели. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте механизмы интеграции обученной модели с 
системами управления запасами на складе. 

— Проверьте работоспособность модели в реальном времени и ее 
способность адаптироваться к изменяющимся условиям. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели на тестовом наборе данных с 
использованием метрик, таких как средняя абсолютная ошибка (МАЕ), 
среднеквадратическая ошибка (MSE), коэффициент детерминации 
(К^2) и другие, соответствующие задаче предсказания и управления 
запасами. 

Примерный кодовый пример (использование  LSTM для 
моделирования временных рядов данных о запасах): 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense 


# Загрузка и подготовка данных о запасах 

#... 

# Построение модели LSTM для предсказания и управления 
запасами 

model = Sequential([ 

LSTM(64, input shape=(time_steps, num _features)), 

Dense(1) 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='mse', # Mean Squared Error для задачи регрессии 

metrics=['mae']) # Средняя абсолютная ошибка 

# Обучение модели 

model.fit(train_data, train_targets, epochs=10, validation даїа=(уа1 даѓа, 
val _targets)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, (еѕі тае = model.evaluate(test_data, test_targets) 

print(fTest МАЕ: {їеѕі тае! ") 

В данном примере LSTM используется для анализа временных 
рядов данных о запасах на складе. Модель обучается предсказывать 
будущие значения запасов на основе исторических данных, что 
позволяет оптимизировать уровни запасов и улучшить управление 
поставками. 

Создание модели для предсказания и управления запасами на складе 
является ключевым шагом в повышении эффективности 
производственных и логистических процессов, обеспечивая более 
точные прогнозы и минимизацию издержек на хранение товаров. 


108. Построение нейронной сети для 
автоматического распознавания и 
классификации дорожных 
происшествий 


Задача: Идентификация и анализ аварий на дорогах 


Построение нейронной сети для автоматического распознавания и 
классификации дорожных происшествий является важной задачей в 
области безопасности дорожного движения и общественной 
безопасности. Такая модель может значительно улучшить процессы 
мониторинга дорожных ситуаций, быстро реагировать на 
чрезвычайные ситуации и помогать в управлении транспортным 
потоком. Рассмотрим основные шаги и подходы к созданию такой 
модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор размеченных данных: 

— Соберите набор данных, содержащий изображения или 
видеофрагменты, иллюстрирующие различные типы дорожных 
происшествий, такие как аварии, столкновения, ДТП с участием 
пешеходов и транспортных средств. 

2. Разметка данных: 

— Проведите разметку собранных данных, чтобы каждому 
изображению или видео был присвоен соответствующий класс 
(например, авария, столкновение, пробка, пешеход на дороге и т.д.). 

3. Предобработка данных: 

— Очистите данные от шума и артефактов, выполните ресайз 
изображений до стандартного размера (если требуется), выполните 
нормализацию или другие преобразования данных для улучшения 
качества обучения модели. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 


— Для распознавания и классификации изображений дорожных 
происшествий можно использовать сверточные нейронные сети 
(СММ), которые хорошо подходят для работы с визуальными данными: 

— Простые СММ: Базовые архитектуры СММ, такие как УСС, 
КезМеь которые могут быть адаптированы под конкретную задачу. 

— Сети сегментации: Если требуется точная сегментация 
происшествий на изображении (например, выделение аварии на фоне 
дороги), можно использовать сети типа U-Net. 

— Комбинации моделей: Возможно сочетание СММ с другими 
архитектурами для улучшения точности или скорости работы. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные в формат, который подходит для обучения 
выбранной модели (например, изображения в массивы пикселей с 
соответствующими метками классов). 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на обучающих данных. 

— Настройте гиперпараметры модели, выберите функцию потерь и 
оптимизатор, учитывая специфику задачи распознавания дорожных 
происшествий. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте интерфейс или интегрируйте модель в систему 
мониторинга дорожного движения или управления транспортным 
потоком. 

— Обеспечьте масштабируемость и эффективность работы модели в 
реальном времени для быстрого распознавания происшествий. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
таких как точность классификации, полнота, Е1-мера, а также скорость 
обработки изображений или видео. 

Примерный кодовый пример (использование простой СММ для 
классификации дорожных происшествий): 

``руШоп 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense 

# Загрузка и подготовка данных о дорожных происшествиях 

#... 

# Построение модели СММ для распознавания и классификации 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3),  activation='relu', input shape=(img_height, 
img width, 3)), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), activation='relu'’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(128, (3, 3), activation='relu’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten), 

Dense(128, activation='relu'’), 

Dense(num classes, activation='softmax') 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical _crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train images, train labels, epochs=10, validation data= 
(val images, val_labels)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

print(fTest accuracy: {{е5ё асс}’) 


В данном примере используется простая архитектура СММ для 
классификации изображений дорожных происшествий. Модель 
обучается на данных, содержащих различные типы происшествий, что 
позволяет ей распознавать и классифицировать аварии на дорогах с 
высокой точностью. 

Таким образом, построение нейронной сети для автоматического 
распознавания и классификации дорожных происшествий является 


важным направлением в развитии систем безопасности дорожного 
движения, обеспечивая быстрое реагирование и повышение 
эффективности управления транспортной инфраструктурой. 


109. Создание модели для 
автоматического распознавания и 
анализа рукописных документов 


Задача: Преобразование рукописного текста в цифровой и 
его анализ 


Создание модели для автоматического распознавания и анализа 
рукописных документов представляет собой сложную задачу, 
требующую сочетания методов компьютерного зрения и обработки 
естественного языка (Natural Language Processing, NLP). Такая модель 
может быть полезна для конвертации сканированных рукописных 
документов в цифровой текст и последующего его анализа. 
Рассмотрим основные шаги и подходы к созданию такой модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор обучающих данных: 

— (Соберите набор изображений рукописных документов, 
содержащих разнообразие стилей написания и языков. 

— Каждое изображение должно содержать текст, который требуется 
распознать. 

2. Разметка данных: 

— Проведите разметку собранных изображений, чтобы каждому 
изображению соответствовал текстовый аннотированный файл или 
метка, представляющая распознанный текст. 

3. Предобработка данных: 

— Преобразуйте изображения в форматы, пригодные для обучения 
модели (например, в формате массивов пикселей). 

— Выполните предварительную обработку изображений, такую как 
масштабирование, нормализацию и фильтрацию шума. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 


— Для распознавания рукописного текста можно использовать 
различные архитектуры нейронных сетей: 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Часто применяются для 
извлечения признаков из изображений. 

— Рекуррентные нейронные сети (RNN): Хорошо подходят для 
обработки последовательностей данных, таких как текст. 

— Комбинации СММ и RNN (например, СКММ): Обеспечивают 
комплексный подход к обработке изображений и текста. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные и выполните необходимые преобразования 
для обучения выбранной модели (например, преобразование 
изображений и текста в форматы, подходящие для обучения). 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на обучающих данных. 

— Настройте гиперпараметры модели, выберите функцию потерь и 
оптимизатор, учитывая специфику задачи распознавания рукописных 
документов. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте интерфейс или интегрируйте модель в систему для 
распознавания и анализа рукописных документов. 

— Обеспечьте масштабируемость и эффективность работы модели в 
реальном времени для обработки различных типов рукописных 
текстов. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
таких как точность распознавания текста, скорость обработки и общая 
точность анализа рукописных документов. 

Примерный кодовый пример (использование СММ для 
распознавания рукописного текста): 

``руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 


from tensorflow.keras.layers import Сопу2)0, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense 

# Загрузка и подготовка данных о рукописных документах 

#... 

# Построение модели СММ для распознавания текста 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3),  activation='relu', input shape=(img_height, 
img width, 3)), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), activation='relu'’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(128, (3, 3), activation='relu’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten), 

Dense(128, activation='relu'’), 

Dense(num classes, activation='softmax') 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Обучение модели 

model.fit(train images, train labels, epochs=10, validation data= 
(val images, val_labels)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055, {е5{ асс = model.evaluate(test_images, test_labels) 

print(fTest accuracy: {{е5ё асс}’) 


В данном примере используется простая архитектура СММ для 
распознавания текста на изображениях рукописных документов. 
Модель обучается на данных, содержащих различные стили 
рукописного текста, что позволяет ей эффективно преобразовывать 
изображения в цифровой текст для последующего анализа. 

Таким образом, создание модели для автоматического распознавания 
и анализа рукописных документов позволяет значительно упростить и 
ускорить процесс цифровизации и обработки таких документов, что 


является актуальным направлением в современных технологиях 
информационной обработки. 


110. Построение нейронной сети для 
анализа и прогнозирования изменения 
климата 


Задача: Моделирование климатических изменений и их 
последствий 


Построение нейронной сети для анализа и прогнозирования 
изменения климата является сложной и многогранной задачей, 
требующей использования различных методов машинного обучения и 
компьютерного моделирования. Это направление играет важную роль 
в понимании климатических процессов и их воздействия на 
окружающую среду. Рассмотрим основные шаги и подходы к 
созданию такой модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор данных о климате: 

— Соберите данные о климатических параметрах, таких как 
температура воздуха, влажность, давление, скорость ветра и тд., за 
длительный временной период и с высоким пространственным 
разрешением. 

— Используйте данные наблюдений, сателлитарные данные, 
модельные выводы и другие источники. 

2. Предобработка данных: 

— Очистите данные от выбросов и ошибок. 

— Выполните интерполяцию и заполнение пропущенных значений, 
если это необходимо. 

— Сгенерируйте признаки, которые могут быть полезны для анализа 
(например, временные тренды, сезонные колебания и т.д.). 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 

— Для анализа и прогнозирования изменения климата можно 
использовать различные методы машинного обучения: 


— Регрессионные модели: Например, линейная регрессия, которая 
может использоваться для моделирования температурных или 
осадковых изменений. 

— Временные ряды и LSTM: Рекуррентные нейронные сети (RNN), 
такие как LSTM, хорошо подходят для анализа временных рядов 
климатических данных. 

— Глубокие нейронные сети: Например, глубокие СММ для анализа 
сателлитарных изображений или геопространственных данных. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте данные в форматы, подходящие для обучения 
выбранной модели (например, временные ряды, изображения, 
геопространственные данные). 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на обучающих данных. 

— Настройте гиперпараметры модели, выберите функцию потерь и 
оптимизатор, учитывая специфику задачи анализа климатических 
изменений. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Интегрируйте модель в систему для анализа и прогнозирования 
изменений климата. 

— Обеспечьте масштабируемость и возможность использования 
модели для прогнозирования на различных временных и 
пространственных масштабах. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
таких как точность прогнозирования температурных изменений, 
осадков или других климатических параметров. 

— Сравните прогнозы модели с реальными наблюдениями и другими 
модельными выводами для оценки её точности и надежности. 

Примерный кодовый пример (использование LSTM для анализа 
временных рядов климатических данных): 

``руШоп 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense 

# Загрузка и подготовка данных о климате 

#... 

# Построение модели LSTM для прогнозирования изменений 
климата 

model = Sequential([ 

LSTM(50, input _shape=(time_steps, num _features)), 

Dense(1) 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

# Обучение модели 

model.fit(train_data, train Іабе15, epochs=10, validation 4даїа=(уа1 даѓа, 
val _labels)) 

# Оценка модели 

(еѕі 1055 = model.evaluate(test_data, test_labels) 

print(f Test loss: {test_loss}') 

В данном примере используется модель LSTM для анализа 
временных рядов климатических данных. Модель обучается на 
временных рядах, содержащих данные о температуре или других 
климатических параметрах, что позволяет ей прогнозировать будущие 
изменения на основе исторических данных. 

Таким образом, построение нейронной сети для анализа и 
прогнозирования изменения климата является важным направлением в 
науке и технологиях, обеспечивающим важные инструменты для 
понимания и управления климатическими процессами. 


111. Создание модели для 
автоматического создания и 
редактирования видео 


Задача: Автоматическая генерация и монтаж 
видеороликов 


Создание модели для автоматического создания и редактирования 
видео представляет собой высокоамбициозную задачу в области 
компьютерного зрения и искусственного интеллекта. Для успешной 
реализации такого проекта требуется сочетание различных технологий 
и методов, включая обработку изображений, аудиоанализ, 
компьютерную графику и машинное обучение. Рассмотрим основные 
шаги и подходы к созданию такой модели: 

Шаг 1: Сбор и подготовка данных 

1. Сбор видео- и аудиоматериало*: 

— Соберите разнообразные видео- и аудиофайлы, которые могут 
быть использованы для создания и редактирования видеороликов. 

— Включите различные жанры и стили, чтобы обеспечить 
разнообразие в создаваемых видео. 

2. Разметка данных: 

Проведите разметку собранных материалов, указав ключевые сцены, 
действия, аудиоэффекты и другие элементы, которые могут быть 
использованы при создании видеороликов. 

Шаг 2: Выбор архитектуры модели 

1. Выбор типа модели: 

— Для автоматического создания и редактирования видео можно 
использовать следующие методы и модели: 

— Генеративные модели (САМ): Могут использоваться для синтеза 
новых изображений и видео на основе имеющихся данных. 

— Сверточные нейронные сети (СММ): Часто применяются для 
анализа и обработки видеоизображений. 


— Автоэнкодеры: Могут использоваться для сжатия и 
восстановления видео и аудиоданных. 

Шаг 3: Обучение модели 

1. Подготовка данных для обучения: 

— Разделите данные на обучающий, валидационный и тестовый 
наборы. 

— Преобразуйте видео- и аудиоданные в форматы, подходящие для 
обучения выбранной модели (например, последовательности кадров из 
видео и аудиодорожек). 

2. Обучение модели: 

— Используйте выбранную архитектуру нейронной сети для 
обучения на обучающих данных. 

— Настройте гиперпараметры модели, выберите функцию потерь и 
оптимизатор, учитывая специфику задачи создания и редактирования 
видео. 

Шаг 4: Внедрение и оценка результатов 

1. Внедрение модели: 

— Разработайте программное обеспечение или веб-интерфейс, 
позволяющее пользователям создавать и редактировать видеоролики 
автоматически. 

— Обеспечьте возможность интеграции модели с различными 
форматами видео и аудио. 

2. Оценка результатов: 

— Оцените производительность модели с использованием метрик, 
таких как качество синтезированных видеороликов, 
воспроизводимость аудиоэффектов и общая пользовательская 
удовлетворенность. 

— Сравните созданные видеоролики с реальными образцами для 
оценки качества и достоверности модели. 

Ниже приведен пример простой реализации генератора САМ с 
использованием библиотеки TensorFlow, который может служить 
основой для разработки подобных систем. 

Пример кода для генерации видео с использованием САМ 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model 


from tensorflow.keras.layers import Input, KReshape, Сопу3О, 
Conv3DTranspose, Flatten, Dense, BatchNormalization, LeakyReLU, 
UpSampling3 D 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

import numpy as np 

# Задание параметров модели 

latent_dim = 100 # Размерность скрытого пространства 

у1аӢео ѕһаре = (32, 64, 64, 3) # Формат видео: (количество кадров, 
высота, ширина, каналы) 

# Функция для создания генератора 

def build_generator(latent_dim, у1йео ѕһаре): 

model = Sequential([ 

Dense(8 * 8 * 8 * 256, input _dim=latent_dim), 

Reshape((8, 8, 8, 256)), 

UpSampling3D(size=(2, 2, 2)), 

Conv3DTranspose(128, (5, 5, 5), strides=(2, 2, 2), padding='same'’), 

Ваёсћ Могтаһғхайоп(), 

ГеакуКеГ О (аІрћа=0.2), 

Сопу3ЗОТгапзрозе(64, (5, 5, 5), strides=(2, 2, 2), padding='same'), 

Ваёсћ Могтаһғайоп(), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

Conv3DTranspose(3, (5, 5, 5), strides=(1, 1, 1), padding='same', 
activation='sigmoid') 

D 

return model 

# Функция для создания дискриминатора 

def build_discriminator(video_shape): 

model = Sequential([ 

Conv3D(64, (5, 5, 5),  strides=(2, 2, 2), padding='same', 
три зВаре=у14ео_ shape), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

Conv3D(128, (5, 5, 5), strides=(2, 2, 2), ра4Чте='зате'), 

Ваёсћ Могтаһғайоп(), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 

Conv3D(256, (5, 5, 5), strides=(2, 2, 2), ра4Чте='зате'), 

Ваёсћ Могтаһғайоп(), 

LeakyReLU(alpha=0.2), 


Flatten(), 

Dense(1, activation='sigmoid"’) 

D 

return model 

# Функция для создания и компиляции GAN модели 

def build_gan(generator, discriminator): 

discriminator.trainable = False 

gan input = Input(shape=(latent_dim,)) 

generated_video = репегаѓог(вап input) 

gan output = discriminator(generated_video) 

gan = Model(gan input, gan output) 

gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=Adam(lr=0.0002, 
beta_1=0.5)) 

return gan 

# Инициализация и компиляция моделей 

generator = build_generator(latent_dim, у14ео_зВаре) 

discriminator = build _discriminator(video_shape) 

gan = build_gan(generator, discriminator) 

# Функция для генерации случайного шума 

def сепегаѓе по1ѕе(баќсћ size, latent_dim): 

return np.random.normal(0, 1, (batch 17е, latent_dim)) 

# Функция для обучения САМ модели 

def train gan(generator, discriminator, gan, epochs, batch size, 
sample _interval): 

real = np.ones((batch_size, 1)) 

fake = np.zeros((batch_size, 1)) 

for epoch in range(epochs): 

# Обучение дискриминатора 

idx = np.random.randint(0, X train.shape[0], Бас 51ге) 

real videos =X train|idx] 

noise = generate_noise(batch size, latent_dim) 

fake_videos = generator.predict(noise) 

а 1055 теа1 = discriminator.train оп batch(real videos, real) 

а 1055 Ғаке = discriminator.train оп batch(fake_videos, fake) 

а 1055 = 0.5 * np.add(d_loss_real, d_loss_fake) 

# Обучение генератора 

noise = generate_noise(batch size, Іаќепі Ат) 


© 1055 = gan.train оп batch(noise, real) 

# Вывод прогресса обучения 

print(f'Epoch {epoch}, Дискриминатор потери: {4 1055}, Генератор 
потери: {g_loss}") 

# Сохранение промежуточных результатов 

if epoch % ѕатріе 1пќегуа1 == 0: 

ѕатріе у1аеоѕ(еросћ, generator) 

# Функция для генерации примеров видео от генератора 

def ѕатріе у1аеоѕ(еросћһ, generator, ехатріеѕ=1): 

noise = сепегае поіѕе(ехатріІеѕ, Іаќепі діт) 

сепегаіеа у1йеоѕ = generator.predict(noise) 

# Сохранение, вывод или использование сгенерированных видео 

# Загрузка данных для обучения (пример) 

#X train = Іоаа уіаео _data() 

# Параметры обучения 

epochs = 2000 

batch ѕ17е = 32 

sample_interval = 200 

# Обучение САМ модели 

train gan(generator, discriminator, рап, epochs, batch size, 
sample_interval) 


Объяснение кода: 

1. Генератор (Бш14 оепегаќог): 

— Создает модель Sequential, которая используется для генерации 
видео. Она начинается с полносвязного слоя, который принимает вход 
из скрытого пространства (latent dim). 

— Слои  Сопу3ЗОТгапзрозе используются для постепенного 
увеличения размеров и глубины, что позволяет сгенерировать 
трехмерный видеокадр. 

— Последний слой СопуЗ3 ОТгапѕроѕе используется для вывода 
финального видео с тремя каналами (ВОВ). 

2. Дискриминатор (build _ discriminator): 

— Создает модель Sequential для дискриминатора, который 
принимает видео и определяет, является ли оно реальным или 
сгенерированным. 


— Слои Сопу3 О используются для извлечения признаков из видео, за 
которыми следуют полносвязные слои для классификации. 

3. САМ (build вап): 

— Компилирует САМ модель, объединяя генератор и дискриминатор. 
Дискриминатор здесь временно необучаем, чтобы обеспечить 
обучение только генератора. 

4. Обучение (їгаїп рап): 

— Функция train gan обучает генератор и дискриминатор в цикле. 
Она сначала обучает дискриминатор на реальных и сгенерированных 
видео, а затем обучает генератор с целью обмануть дискриминатор. 

— Примерная реализация сохранения промежуточных результатов 
показана в функции sample videos. 

Важные замечания: 

— Требования к вычислительным ресурсам: Для обучения такой 
модели требуется значительная вычислительная мощность, особенно 
при обработке больших объемов видеоданных. 

— Оптимизация и настройка: Для достижения хороших результатов 
модель САМ требует тщательной настройки гиперпараметров, выбора 
функций потерь и оптимизаторов. 

— Использование реальных данных: Для получения реалистичных 
видеороликов важно использовать разнообразные и качественные 
видеоданные в обучающем наборе. 

Этот пример демонстрирует основы создания САМ для генерации 
видео и может быть расширен и настроен для более сл 


112. Построение нейронной сети для 
анализа и распознавания почерка 


Задача: Идентификация личности по почерку 


Для построения нейронной сети для анализа и распознавания 
почерка с целью идентификации личности требуется комплексный 
подход, который включает в себя обработку изображений, работу с 
последовательными данными и машинное обучение. В данном случае 
мы будем рассматривать использование сверточных нейронных сетей 
(СММ) для анализа изображений почерка. 

Шаги построения модели для распознавания почерка: 

1. Подготовка данных 

1. Сбор и подготовка образцов почерка: 

— Собрать набор данных, содержащий образцы почерка от 
различных людей. 

— Каждый образец почерка должен быть представлен в виде 
изображения или последовательности изображений. 

2. Разметка данных: 

— Каждый образец должен быть ассоциирован с уникальным 
идентификатором (меткой), который соответствует личности, чтобы 
модель могла учиться распознавать и идентифицировать почерк. 

3. Предобработка данных: 

— Изображения почерка могут быть стандартизированы по размерам 
и формату. 

— Можно применить методы улучшения изображений, такие как 
повороты, сдвиги и изменения контраста для увеличения разнообразия 
данных. 

2. Построение модели СММ 

СММ подходит для анализа изображений и может быть эффективно 
применен к задаче распознавания почерка. Ниже приведен пример 
архитектуры СММ для этой задачи: 

```руШоп 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Сопу2О, MaxPooling2D, Flatten, 
Dense, Dropout 

# Задание параметров модели 

input shape = (image _ height, image width, channels) # Размеры 
входных изображений 

num classes = пит people # Количество уникальных личностей 

# Создание модели СММ 

model = Sequential([ 

Сопу20(32, (3, 3), activation='relu', input _shape=input shape), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(64, (3, 3), activation='relu'’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Сопу20(128, (3, 3), activation='relu’), 

MaxPooling2D((2, 2)), 

Flatten), 

Dense(128, activation='relu'’), 

Dropout(0.5), 

Dense(num classes, activation='softmax') 

D 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical стоззепгору', 

metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


3. Обучение модели 

``руШоп 

# Подготовка данных для обучения (пример) 

# Х train, у баш = load_handwriting_data() 

# Обучение модели 

model. fit(X train, y_train, epochs=10, batch 517е=32, 
validation _split=0.1) 


4. Оценка и тестирование модели 


< 


``руШоп 

# Оценка модели на тестовых данных 

test_loss, {е5{ асс = model.evaluate(X_test, y_test) 

ргиКР'Точность на тестовых данных: {їезї асс}") 

# Пример предсказания на новом образце почерка 

predictions = model.predict(new handwriting sample) 

predicted_identity = np.argmax(predictions) 

ргиКР'Предсказанная личность: {predicted_identity}") 

Важные замечания: 

— Обработка последовательных данных: Если входные данные 
представлены в виде последовательности, например, временных рядов 
почерка, можно использовать рекуррентные нейронные сети (RNN) 
или их комбинации с СММ для более эффективной обработки 
последовательностей. 

— Разнообразие данных: Важно иметь разнообразный набор данных, 
чтобы модель была способна распознавать различия в почерках разных 
людей. 

— Оптимизация модели: Настройка гиперпараметров модели, таких 
как количество слоев, размер фильтров, шаг обучения и функции 
активации, может значительно повлиять на качество распознавания. 

Этот подход демонстрирует основы создания нейронной сети для 
распознавания почерка и может быть дополнен для улучшения 
точности и общей производительности модели. 


113. Создание модели для анализа 
данных о потреблении и предсказания 
энергопотребления 


Задача: Прогнозирование и оптимизация потребления 
энергии в домохозяйствах и компаниях 


Для создания модели для анализа данных о потреблении энергии и 
их предсказания можно использовать различные подходы, включая 
временные ряды, регрессию и нейронные сети. В данном случае 
рассмотрим пример использования рекуррентных нейронных сетей 
(RNN) для прогнозирования энергопотребления на основе 
исторических данных. 

Шаги построения модели прогнозирования энергопотребления: 

1. Подготовка данных 

1. Сбор и подготовка данных: 

— Собрать исторические данные о потреблении энергии. Эти данные 
могут включать информацию о времени суток, дате, погодных 
условиях и других факторах, влияющих на потребление энергии. 

2. Предобработка данных: 

— Приведение данных к необходимому формату (например, 
временные ряды). 

— Нормализация данных для улучшения сходимости модели. 

3. Формирование обучающего и тестового наборов: 

— Разделение данных на обучающий и тестовый наборы. Обычно 
используется временная разбивка, чтобы обучать модель на прошлых 
данных и тестировать на более новых данных. 

2. Построение модели КММ 

КММ подходит для работы с последовательными данными, такими 
как временные ряды, благодаря своей способности учитывать 
зависимости в данных с течением времени. Ниже приведен пример 


простой рекуррентной нейронной сети с использованием библиотеки 
TensorFlow/Keras: 

`“ python 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

# Гиперпараметры модели 

п steps = 24 # Количество временных шагов (например, часов) 

n features = 1 # Количество признаков во входных данных 
(например, потребление энергии) 

n units = 50 # Количество нейронов в LSTM слое 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential([ 

LSTM(units=n_units, input ѕһаре=(п ѕќерѕ, n_features)), 

Dropout(0.2), 

Dense(1) # Выходной слой для предсказания потребления энергии 

]) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 1055=Чтеап_заааге_егтгог’) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


3. Обучение модели 

```руШоп 

# Подготовка данных (пример) 

# Х Наш, у тат = ргераге _4даїа(їтаїп data, n _ steps) 

# Х test, y_test = prepare _data(test_data, п_$ерз) 

# Обучение модели 

history = тое. НХ баш, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation data=(X test, y_test)) 


4. Оценка и тестирование модели 
``руШоп 

# Оценка модели 

train loss = model.evaluate(X train, y_train) 


(еѕі 1055 = model.evaluate(X test, y_test) 

ргиКР'Потери на обучающем наборе: {гат_105$}") 

ргиКР'Потери на тестовом наборе: {test_loss}") 

# Пример предсказания на новых данных 

predictions = model.predict(X test) 

Важные замечания: 

— Выбор архитектуры модели: В данном примере используется 
простая LSTM модель, но можно экспериментировать с более 
сложными архитектурами, добавляя дополнительные слои или 
используя другие типы рекуррентных сетей. 

— Подготовка данных: Важно правильно подготовить данные для 
обучения модели, включая масштабирование и форматирование 
временных рядов. 

— Оптимизация гиперпараметров: Тюнинг гиперпараметров, таких 
как количество нейронов в ГЗТМ слое, скорость обучения и 
количество эпох, может существенно повлиять на качество 
предсказаний модели. 

Этот подход поможет вам построить модель для прогнозирования и 
оптимизации потребления энергии на основе исторических данных, 
что полезно как для домохозяйств, так и для компаний, стремящихся 
улучшить эффективность использования энергии. 


114. Построение нейронной сети для 
анализа данных в образовании 


Задача: Прогнозирование успеваемости и рекомендация 
учебных материалов 


Для построения нейронной сети, способной анализировать данные в 
образовании и предсказывать успеваемость студентов, а также 
рекомендовать учебные материалы, можно использовать комбинацию 
различных подходов машинного обучения, включая рекуррентные 
нейронные сети (КММ) и модели коллаборативной фильтрации. Ниже 
приведем общий подход к созданию такой модели. 

Шаги построения модели для анализа данных в образовании: 

1. Подготовка данных 

1. Сбор и предобработка данных: 

— Собрать данные об успеваемости студентов, включая их оценки, 
академическую историю, учебные материалы и другие 
соответствующие факторы. 

— Предобработать данные, учитывая особенности каждого типа 
информации (например, категоризация предметов, нормализация 
оценок). 

2. Формирование обучающего и тестового наборов: 

— Разделить данные на обучающий и тестовый наборы. Обычно 
данные разбиваются по времени или случайным образом, сохраняя 
баланс классов. 

2. Построение модели 

Рассмотрим возможный подход с использованием комбинации КММ 
и модели коллаборативной фильтрации для предсказания 
успеваемости студентов и рекомендации учебных материалов. 

А. Модель для предсказания успеваемости: 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 


from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, Dense, Embedding, 
Flatten, concatenate 

# Гиперпараметры модели 

num subjects = 10 # Количество предметов 

num classes = 5 # Количество уровней оценок 

# Входные данные для RNN 

input_rnn = Input(shape=(None, num subjects)) 

lstm ош = LSTM(64)(input_rnn) 

# Входные данные для модели коллаборативной фильтрации (для 
каждого студента) 

student 1а три = Input(shape=(1,)) 

заб]есё 14 іпри = Input(shape=(1,)) 

# Встраивание предметов и студентов 

заб]есё етбед4те = Embedding(num subjects, 10, input length=1) 
(subject_id_input) 

student embedding = Embedding(num students, 10, input length=1) 
(student _id_input) 

# Слияние встраиваний 

merged = concatenate([lstm_out, Flatten) (subject_embedding), Flatten() 
(student_embedding)]) 

# Полносвязные слои 

densel = Dense(128, activation='relu") (merged) 

output = Dense(num classes, activation='softmax')(dense1) 

# Создание модели 

model = Model(inputs=|input_rnn, subject 14 1приф student _id_input], 
outputs=output) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


Б. Обучение модели 

```руШоп 

# Подготовка данных (пример) 

# X train rnn, X train subjects, X train students, у Наш = 
prepare _data(train_ data) 


# X test rnn, X test_subjects, X ея students,  y_test = 
prepare _data(test_data) 

# Обучение модели 

model.fit([X_train_rnn, X train subjects, X train students], у бап, 
epochs=10, batch 517е=32, validation data=([X_test_rnn, X test_subjects, 
X test_students], y_test)) 


3. Оценка и тестирование модели 

``руШоп 

# Оценка модели 

train loss, train асс = тоде|.еуаае([Х_ аш rnn, X train subjects, 
X train students], y_train) 

test_loss, test_acc = model.evaluate([X_test_rnn, X test subjects, 
X test_students], y_test) 

ргиКР'Точность на обучающем наборе: {train асс}") 

ргиКР'Точность на тестовом наборе: {їезї асс}") 

# Пример предсказания для нового студента 

new student rnn data = preprocess_rnn data(new student data) 

new _ subject data = preprocess_subject_data(new subject 14) 

new student 14 = get_student_id(new student) 

predictions = model.predict([new_student_rnn data, new subject даа, 
new student 14]) 


Важные замечания: 

— Комбинация моделей: Использование RNN для анализа временных 
данных успеваемости и модели коллаборативной фильтрации для 
персонализированных рекомендаций учебных материалов позволяет 
учитывать как исторические данные, так и индивидуальные 
предпочтения студентов. 

— Предобработка данных: Важно правильно обрабатывать и 
подготавливать данные перед обучением модели, включая кодирование 
категориальных переменных, нормализацию числовых данных и т.д. 

— Оптимизация модели: Настройка гиперпараметров модели 
(например, количество слоев, размеры встраиваний, скорость 
обучения) может значительно повлиять на ее производительность и 
точность предсказаний. 


Этот подход поможет вам создать мощную модель для анализа 
данных в образовании, которая не только предсказывает успеваемость 
студентов, но и предоставляет персонализированные рекомендации 
учебных материалов, улучшая общую эффективность 
образовательного процесса. 


115. Создание модели для 
автоматического анализа изображений 
с дронов 


Задача: Обнаружение и классификация объектов на 
аэрофотоснимках 


Для создания модели автоматического анализа изображений с 
дронов, которая будет обнаруживать и классифицировать объекты на 
аэрофотоснимках, мы можем использовать глубокое обучение, а 
именно сверточные нейронные сети (СММ). Этот подход позволяет 
эффективно работать с изображениями и извлекать признаки, что 
особенно важно для задачи анализа изображений с дронов, где данные 
могут быть большого размера и различной сложности. 

Шаги построения модели для анализа изображений с дронов: 

1. Подготовка данных 

1. Сбор и разметка данных: 

— Собрать аэрофотоснимки с дронов, на которых находятся объекты 
интереса (например, здания, автомобили, дорожные знаки). 

— Разметить изображения, указав на объекты, которые требуется 
обнаружить и классифицировать. 

2. Подготовка обучающего и тестового наборов: 

— Разделить данные на обучающий и тестовый наборы. Обычно 
используется разделение в соотношении 70/30 или 80/20. 

— Преобразовать изображения к единому размеру и формату 
(например, 224х224 пикселя для работы с предобученными моделями). 

2. Построение модели СММ 

Для примера используем предобученную модель КезМе{50, которая 
демонстрирует хорошую производительность на задачах 
классификации изображений. Мы можем перенастроить эту модель 
для обнаружения объектов на аэрофотоснимках. 

```руШоп 


import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.applications import ResNet50 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2 D 

# Загрузка предобученной модели КезМ№её 50 без верхних 
полносвязных слоев 

Базе model = ResNet50(weights='imagenetť, include top=False, 
input зВаре=(224, 224, 3)) 

# Добавление верхних слоев для задачи классификации 

model = Sequential 

model.add(base_model) 

model.add(GlobalAveragePooling2D()) 

model.add(Dense(1024, activation='relu'’)) 

model.add(Dense(512, activation='relu’)) 

model.add(Dense(num classes, activation='softmax')) # num classes — 
количество классов для классификации 

# Замораживаем веса базовой модели 

Базе то4е| хата Ые = False 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 
теїгісѕ=['ассигасу!]) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


3. Обучение модели 

```руШоп 

# Обучение модели 

history = model.fit(train_generator, epochs=10, 
validation _data=val_generator) 


4. Оценка и тестирование модели 

```руШоп 

# Оценка модели 

test_loss, test_accuracy = model.evaluate(test_generator) 
ріп "Точность на тестовом наборе: {test_accuracy}") 
# Пример предсказания на новом изображении 

# prediction = model.predict(new_image) 


КАЛ! 


Важные замечания: 

— Выбор модели: В примере использована ResNet50, но можно 
выбрать другую предобученную модель в зависимости от специфики 
задачи и требуемой точности. 

— Подготовка данных: Важно правильно подготовить данные, чтобы 
модель могла эффективно обучаться. Это включает в себя разметку 
изображений и подготовку генераторов данных для обучения, 
валидации и тестирования. 

— Тонкая настройка модели: В зависимости от результатов обучения, 
можно провести тонкую настройку модели (fine-tuning), разморозив 
несколько верхних слоев базовой модели и продолжив обучение с 
меньшей скоростью обучения. 

Этот подход поможет вам создать модель для автоматического 
анализа изображений с дронов, способную обнаруживать и 
классифицировать объекты на аэрофотоснимках, что может быть 
полезно для множества задач, связанных с наблюдением и 
мониторингом из различных ракурсов. 


116. Построение нейронной сети для 
автоматического перевода научных 
статей 


Задача: Перевод научных текстов на разные языки 


Для построения нейронной сети, способной автоматически 
переводить научные статьи на разные языки, можно использовать 
модель машинного перевода с использованием рекуррентных 
нейронных сетей (RNN) или их усовершенствованных вариантов, 
таких как LSTM или Transformer. 

Шаги построения модели для автоматического перевода научных 
статей: 

1. Подготовка данных 

1. Сбор и предобработка данных: 

— Собрать корпус научных статей на исходном языке и их переводы 
на целевой язык. 

— Очистить и предобработать тексты: токенизировать тексты, 
удалить лишние символы, привести тексты к нижнему регистру и т.д. 

2. Разделение данных: 

— Разделить данные на обучающий и тестовый наборы. 

2. Построение модели машинного перевода 

Для примера рассмотрим использование модели Transformer, 
которая является одной из самых эффективных для задач машинного 
перевода на текущий момент. 

```руШоп 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Embedding, Attention, 
GlobalAveragePooling1 D 

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer 

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 


# Гиперпараметры модели 

vocab size = 10000 # Размер словаря 

тах ѕед Іепоёһћ = 500 # Максимальная длина последовательности 

embedding_dim = 256 # Размерность встраиваний 

num heads = 4 # Количество голов в механизме внимания 

пит layers = 4 # Количество слоев в трансформере 

dropout rate = 0.1 # Коэффициент dropout 

# Входные данные для модели 

input_text = шри($Варе=(тах_зеа 1епрїһ,)) 

input_lang = Input(shape=(max_seq_length,)) 

# Встраивание слов 

embedding_layer = Embedding(vocab size, embedding_dim)(input text) 

# Построение блока трансформера 

encoder_output = embedding Іауег 

for i in range(num layers): 

encoder _ output = 
tf.keras.layers.MultiHeadAttention(num heads=num heads, 
key_dim=embedding_dim)(encoder_output, encoder output) 

encoder _output = tf.keras.layers.Dropout(dropout_rate)(encoder_output) 

encoder output = tf.keras.layers.LayerNormalization(epsilon=1e-6) 
(encoder_output) 

# Выходной слой 

output = Dense(vocab size, аспуапоп='ѕойтах')(епсойег ори!) 

# Модель 

model = Model(inputs=input_text, ошриїз=ошриї) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 1055='ѕрагѕе саѓерогіса! _crossentropy', 
metrics=['accuracy']) 

# Вывод архитектуры модели 

model.summary() 


3. Обучение модели 

```руШоп 

# Обучение модели 

model.fit(X train, y_train, epochs=10, batch 51хе=32, validation data= 
(X val, y_val)) 


4. Оценка и тестирование модели 

```руШоп 

# Оценка модели 

test_loss, test_accuracy = model.evaluate(X_test, y_test) 

ргиКР'Точность на тестовом наборе: {test_accuracy}") 

# Пример предсказания на новом тексте 

# prediction = model.predict(new_text) 

Важные замечания: 

— Выбор модели: В данном примере использована модель 
Transformer, но можно также рассмотреть другие архитектуры, 
например, модели на основе LSTM или BiLSTM. 

— Предобработка данных: Важно правильно предобрабатывать 
тексты перед обучением модели, чтобы избежать проблем с качеством 
перевода. 

— Оптимизация модели: Настройка гиперпараметров модели 
(количество слоев, количество голов в механизме внимания, размер 
встраиваний и тд.) может значительно повлиять на ее 
производительность и качество перевода. 

Этот подход поможет вам построить мощную модель для 
автоматического перевода научных статей на разные языки, что может 
быть полезно для научных сообществ и исследовательских 
организаций, желающих расширить доступ к научной информации на 
международном уровне. 


117. Создание модели для анализа и 
предсказания потребностей в 
медицинских услугах 


Задача: Оптимизация работы медицинских учреждений и 
распределение ресурсов 


Для создания модели анализа и предсказания потребностей в 
медицинских услугах можно применить методы машинного обучения, 
такие как временные ряды или алгоритмы обучения с учителем, чтобы 
оптимизировать работу медицинских учреждений и распределение 
ресурсов. Возможный подход включает следующие шаги: 

Шаги построения модели для анализа и предсказания потребностей 
в медицинских услугах: 

1. Сбор и подготовка данных 

1. Сбор данных: Собрать исторические данные о медицинских 
услугах, такие как количество пациентов, используемые ресурсы 
(количество врачей, койко-мест, медикаменты и т.д.). 

2. Подготовка данных: Предобработать данные, включая очистку от 
выбросов, заполнение пропущенных значений, масштабирование при 
необходимости. 

3. Формирование признаков: Создать признаки, которые могут 
влиять на потребности в медицинских услугах (например, сезонность, 
день недели, праздники). 

2. Выбор модели 

В зависимости от специфики задачи можно использовать различные 
модели: 

— Временные ряды: SARIMA, LSTM, Prophet для моделирования и 
прогнозирования временных рядов потребностей в услугах. 

— Обучение с учителем: Градиентный бустинг, случайный лес или 
нейронные сети для прогнозирования спроса на основе 
дополнительных признаков. 


3. Построение модели 

Пример полного кода для построения модели LSTM для анализа и 
предсказания потребностей в медицинских услугах на основе 
временных рядов. В данном примере будет показана загрузка данных, 
их предобработка, создание модели LSTM, обучение модели и 
прогнозирование. 

Полный код для модели LSTM на временных рядах 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.metrics import mean squared error 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Функция для создания временных последовательностей для LSTM 

def create_sequences(data, seq_length): 

Х,у= |, 

for i in range(len(data)-seq_length): 

Х.аррепа(ааа[1:1+5еа 1еп>]) 

y.append(data[i+seq_length]) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Загрузка данных (пример, можно заменить на свои данные) 

# Предположим, у нас есть файл СЗУ с данными о потреблении 
медицинских услуг по времени 

data = pd.read_csv('medical_services_demand.csv') 

# Преобразование данных в питру array 

demand = ааа['4етапа!'|.уаез.гезВаре(-1, 1) 

# Масштабирование данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

scaled_demand = scaler.fit_transform(demand) 

# Длина последовательности (количество временных шагов для 
предсказания) 

seq_length = 12 

# Создание временных последовательностей для LSTM 

X, у = create_sequences(scaled_demand, seq_length) 

# Разделение на обучающий и тестовый наборы 


split_ratio = 0.8 

split_index = int(split_ratio * len(data)) 

X train, X test = X[:split_index], X[split_index:] 

y_train, y_test = y[:split_index], y[split_index:] 

# Создание модели LSTM 

model = Зедиепна|() 

model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input ѕһаре= 
(X train.shape[1], X_train.shape[2]))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', 1оз55='теап $дцагей еггог') 

# Обучение модели 

history = тое. НХ баш, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation даїа=(Х test, y_test), уегбозе=Т) 

# График потерь на обучающей и валидационной выборке 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss’) 

plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validation Loss’) 

plt.title('Model Loss’) 

plt.xlabel('Epochs') 

plt.ylabel('Loss') 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 

# Прогнозирование на тестовом наборе 

predicted_demand = model.predict(X test) 

# Инвертирование масштабирования для получения исходных 
значений 

predicted_demand = scaler.inverse_transform(predicted_demand) 

y_test = scaler.inverse_transform(y_test) 

# Рассчет метрик качества, например, RMSE 

rmse = np.sqrt(mean заиаге4_еггог(у_1е$, predicted_demand)) 

print(f Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse}') 

# Визуализация прогноза и фактических значений 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 


plt.plot(y_test, label='Actual Demand’) 

plt.plot(predicted_demand, label='Predicted Demand’) 

plt.title('Actual vs Predicted Demand’) 

plt.xlabel('Time') 

plt.ylabel( Demand’) 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 

Объяснение кода: 

Подготовка данных: 

— Загрузка данных из CSV файла (замените 
“medical services_demand.csv" на путь к вашему файлу с данными). 

— Масштабирование данных с помощью `МіпМахЅсајег для 
нормализации в диапазон от 0 до 1. 

Создание временных последовательностей: 

— Функция `сгеаѓе зедиепсез` создает временные 
последовательности, которые используются как входные данные для 
LSTM модели. 

Построение и компиляция модели LSTM: 

— Создается модель с двумя слоями LSTM и слоем полносвязного 
выхода. 

— Компилируется модель с оптимизатором adam“ и функцией 
потерь 'mean squared error". 

Обучение модели: 

— Модель обучается на данных `X _train` и `у_{1таїп` в течение 50 эпох 
с размером батча 32. 

— Используется валидационный набор данных `X test и `y_test для 
оценки производительности модели на каждой эпохе. 

Оценка и визуализация результатов: 

— Вычисляется RMSE для оценки точности прогноза модели. 

— Показывается график потерь на обучающей и валидационной 
выборке. 

— Показывается график фактического и предсказанного спроса на 
медицинские услуги. 

Этот код поможет вам построить и обучить модель LSTM для 
анализа и прогнозирования потребностей в медицинских услугах на 
основе исторических данных временных рядов. 


118. Построение нейронной сети для 
анализа данных из сенсоров умного 
города 


Задача: Обработка и анализ данных о городской 
инфраструктуре 


Для построения нейронной сети для анализа данных из сенсоров 
умного города можно использовать различные подходы, включая 
архитектуры глубокого обучения и методы анализа временных рядов. 
Рассмотрим пример с использованием нейронной сети LSTM для 
обработки и анализа данных о городской инфраструктуре. 

Пример кода для анализа данных из сенсоров умного города с 
использованием LSTM 

1. Подготовка данных 

Предположим, у вас есть временные ряды данных сенсоров, 
например, по уровню загрязнения воздуха, температуре, уровню шума 
И Т.Д. 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Загрузка данных (пример, замените на свои данные) 

data = pd.read_csv('smart_city_sensor_data.csv') 

# Преобразование даты в индекс и сортировка данных по времени 

data['timestamp'] = pd.to_datetime(dataļ['timestamp']) 

data = data.set_index('timestamp').sort_index() 

# Выбор конкретного сенсора для анализа (пример, уровень 
загрязнения воздуха) 


ѕепѕог Яаѓа = dataļ'air_pollution_level'].values.reshape(-1, 1) 

# Масштабирование данных 

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

зсае ѕепѕог _data = scaler.fit_transform(sensor_data) 

# Функция для создания временных последовательностей для LSTM 

def create_sequences(data, seq_length): 

Х,у= [0 

for i in range(len(data)-seq_length): 

Х.аррепа(ааа[1:1+5еа 1еп>]) 

y.append(data[i+seq_length]) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Длина последовательности (количество временных шагов для 
предсказания) 

seq_length = 12 

# Создание временных последовательностей для LSTM 

X, у = create_sequences(scaled_sensor_data, seq_length) 

# Разделение на обучающий и тестовый наборы 

split_ratio = 0.8 

split_index = int(split_ratio * Іеп(х)) 

X train, X test = X[:split_index], X[split_index:] 

у атп, y_test = y[|:split_index], y[split_index:] 


2. Построение и обучение модели LSTM 

```руШоп 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input shape= 
(X train.shape[1], X_train.shape[2]))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean _squared_error') 

# Обучение модели 

history = тое. НХ баш, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation даїа=(Х test, y_test), уегбозе=Т) 


# График потерь на обучающей и валидационной выборке 
plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss’) 
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validation Loss’) 
plt.title( Model Loss’) 

plt.xlabel('Epochs') 

plt.ylabel('Loss') 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 


3. Оценка и использование модели 

```руШоп 

# Прогнозирование на тестовом наборе 

predicted_data = model.predict(X_ test) 

# Инвертирование масштабирования для получения исходных 
значений 

predicted_data = scaler.inverse_transform(predicted_data) 

y_test = scaler.inverse_transform(y_test) 

# Визуализация прогноза и фактических значений 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.plot(y_test, label='Actual Data’) 

plt.plot(predicted_data, label='Predicted Data’) 

plt.title('Actual vs Predicted Data') 

plt.xlabel('Time') 

plt.ylabel('Sensor Data’) 

ріёІевепа() 

plt.show0 


Объяснение кода: 

1. Подготовка данных: 

— Загрузка и предварительная обработка данных временных рядов с 
сенсоров умного города. 

— Масштабирование данных с помощью `МіпМахЅсајег для 
нормализации в диапазон от 0 до 1. 

2. Создание временных последовательностей: 

— Функция `сгеаѓе ѕедиепсеѕ`' создает временные 
последовательности для LSTM модели, что позволяет использовать 


исторические данные для предсказания будущих значений. 

3. Построение и обучение модели LSTM: 

— Создается модель с двумя слоями LSTM и слоем полносвязного 
выхода. 

— Модель компилируется с оптимизатором adam“ и функцией 
потерь 'mean squared error". 

— Модель обучается на данных `X іга’ и `у_{таїп` с использованием 
валидационного набора данных `X test и `y_test`. 

4. Оценка и использование модели: 

— Модель используется для прогнозирования значений на тестовом 
наборе данных. 

— Прогнозные значения инвертируются обратно для получения 
исходных значений. 

— Визуализируются фактические и предсказанные данные для 
оценки качества модели. 

Этот пример демонстрирует применение нейронной сети LSTM для 
анализа данных из сенсоров умного города, что может быть полезно 
для мониторинга и управления городской инфраструктурой на основе 
данных сенсоров. 


119. Создание модели для 
автоматического распознавания и 
классификации продуктов на кассе 


Задача: Обнаружение и классификация товаров на кассе в 
ритейле 


Для создания модели автоматического распознавания и 
классификации продуктов на кассе в ритейле можно использовать 
глубокое обучение, а именно архитектуры сверточных нейронных 
сетей (СММ) в сочетании с методами передачи обучения (transfer 
learning). Это позволяет эффективно работать с изображениями 
продуктов и достигать высокой точности классификации. Вот пример 
полного кода для создания такой модели на базе TensorFlow и Keras: 

Полный код для модели распознавания и классификации продуктов 
на кассе 

1. Подготовка данных 

Для начала необходимо подготовить данные, включая изображения 
продуктов и их метки классов. 

```руШоп 

import питру as пр 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2 

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D 

from tensorflow.keras.models import Model 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

# Задаем пути к данным 

train data dir = 'path/to/train/data' # Путь к папке с тренировочными 
данными 

validation data dir = 'path/to/validation/data' # Путь к папке с 
валидационными данными 


# Задаем параметры для генератора изображений 

img width, img _height = 224, 224 # Размеры изображений 

batch _ size = 32 

# Создаем генераторы изображений для тренировочного и 
валидационного наборов 

train даѓареп = ImageDataGenerator( 

rescale=1./255, 

shear_range=0.2, 

zoom range=0.2, 

horizontal flip=True 


validation Яаѓареп = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 
train generator = train datagen.flow_ from directory( 
train data ди, 

target_size=(img_width, img _height), 

batch size=batch_size, 

class_mode='categorical' 

) 

validation_generator = validation _datagen.flow_from directory( 
validation_data_dir, 

target _size=(img_width, img _ height), 

batch size=batch_size, 

class_mode='categorical' 


NAN 


2. Создание и обучение модели 

Для создания модели будет использоваться предобученная на 
ImageNet модель MobileNetV2, которая затем будет дообучаться на 
данных о продуктах на кассе. 

```руШоп 

# Загружаем предобученную модель MobileNetV2 без верхних 
полносвязных слоев и добавляем свои 

Базе model = MobileNetV2(weights='imagenet', include top=False, 
input _shape=(img_width, img_height, 3)) 

x = base_model.output 

x = GlobalAveragePooling2D0 (x) 

х = Dense(1024, activation='relu") (x) 


predictions = Dense(train_generator.num classes, асйуаноп='зо тах’) 
(х) 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions) 

# Замораживаем все слои предобученной модели MobileNetV2 

Гог layer in Базе то4е!ауегз: 

1ауег Агата е = False 

# Компилируем модель 

model.compile(optimizer=Adam(lr=0.001), 
loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучаем модель 

history = model. fit( 

train generator, 

steps_per_epoch=train_generator.samples // batch size, 

epochs=10, 

validation Яаѓа=уаһаайоп generator, 

validation _steps=validation_generator.samples // batch size 


NAN 


3. Оценка и использование модели 


```руШоп 
# Оценка модели на валидационных данных 
validation 1055, validation _ accuracy = 


model.evaluate(validation_generator) 

print(f Validation Accuracy: {validation_accuracy:.2f}") 

# Пример использования модели для предсказания класса продукта 
на новом изображении 

Кот {епзогЙо\.Кегаз.ргергосез те import image 

def ргейісі ргойос (таве ра): 

img = image.load img(image_path, target_size=(img_width, 
img height)) 

img аггау = image.img_to_array(img) 

img array = np.expand dims(img_array, axis=0) / 255. 

prediction = model.predict(img_array) 

predicted_class_idx = np.argmax(prediction) 

predicted_class = train _generator.class_indices 

for class_name, idx in predicted _class.items(): 

if idx == predicted с1аз$ 14х: 


return class_name 

return "Unknown" 

# Пример использования функции предсказания 

паре ра = 'path/to/new/image.jpg' 

predicted_product = ргейїсї_ргодис1(їтаре раш) 

print(f Predicted Product: {predicted_product}') 

Объяснение кода: 

1. Подготовка данных: 

— Используется `ГПпазердэжаОепегаюг` для автоматической загрузки 
изображений, их масштабирования и аугментации. 

— Изображения подаются в генераторы для тренировочного и 
валидационного наборов данных. 

2. Создание и обучение модели: 

— Загружается предобученная модель MobileNetV2 без верхних 
полносвязных слоев. 

— Добавляются новые слои полносвязных сетей для классификации 
продуктов. 

— Компилируется модель с оптимизатором Адат и функцией потерь 
`саегопса| crossentropy`. 

— Модель обучается на тренировочных данных с использованием 
валидации. 

3. Оценка и использование модели: 

— Модель оценивается на валидационных данных для оценки ее 
точности. 

— Функция `predict product используется для предсказания класса 
продукта на новом изображении. 

Этот код демонстрирует процесс создания и обучения модели для 
автоматического распознавания и классификации продуктов на кассе в 
ритейле с использованием глубокого обучения и передачи обучения. 


120. Построение нейронной сети для 
анализа данных о движении транспорта 


Задача: Оптимизация маршрутов и управление движением 
в городах 


Для построения нейронной сети для анализа данных о движении 
транспорта с целью оптимизации маршрутов и управления движением 
в городах можно использовать различные подходы, включая обработку 
временных рядов, прогнозирование и классификацию. Вот примерный 
подход с использованием LSTM для анализа и предсказания 
временных рядов движения: 

Пример кода для анализа данных о движении транспорта с 
использованием LSTM 

1. Подготовка данных 

Предположим, что у вас есть данные о движении транспорта 
(например, данные GPS от автомобилей) с временными метками. 

```руШоп 

import питру as пр 

import pandas аз ра 

import matplotlib.pyplot аз plt 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

# Загрузка данных (пример, замените на свои данные) 

data = pd.read_csv('transport movement дайа.сзу') 

# Преобразование даты в индекс и сортировка данных по времени 

data['timestamp'] = pd.to_datetime(data['timestamp']) 

data = data.set_index('timestamp').sort_index() 

# Выбор конкретного параметра для анализа (например, скорость 
движения) 

ѕрееа даѓа = data['speed'].values.reshape(-1, 1) 

# Масштабирование данных 


scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

scaled_speed_data = scaler.fit_transform(speed_data) 

# Функция для создания временных последовательностей для LSTM 

def create_sequences(data, seq_length): 

X y= |, 

for i in range(len(data)-seq_length): 

Х.аррепа(ааа[1:1+5еа 1еп>]) 

y.append(data[i+seq_length]) 

return np.array(X), np.array(y) 

# Длина последовательности (количество временных шагов для 
предсказания) 

seq_length = 12 

# Создание временных последовательностей для [ТМ 

X, у = стеме ѕедиепсеѕ(ѕсаіей ѕрееа Даа, seq_length) 

# Разделение на обучающий и тестовый наборы 

split_ratio = 0.8 

split_index = int(split_ratio * Іеп(х)) 

X train, X test = X[:split_index], X[split_index:] 

y_train, y_test = y[|:split_index], y[split_index:] 


2. Построение и обучение модели LSTM 

```руШоп 

# Создание модели LSTM 

model = Sequential) 

model.add(LSTM(units=50, return ѕедиепсеѕ=Тгие, input shape= 
(X train.shape[1], X_train.shape[2]))) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=50)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(Dense(units=1)) 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean $дцагей еггог') 

# Обучение модели 

history = тое. НХ train, у баш, epochs=50, batch size=32, 
validation data=(X test, y_test), verbose=1) 

# График потерь на обучающей и валидационной выборке 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 


plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss’) 
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validation Loss’) 
plt.title('Model Loss’) 

plt.xlabel('Epochs') 

plt.ylabel('Loss') 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 


3. Оценка и использование модели 

```руШоп 

# Прогнозирование на тестовом наборе 

predicted_speed = model.predict(X test) 

# Инвертирование масштабирования для получения исходных 
значений 

predicted_speed = scaler.inverse_transform(predicted_speed) 

y_test = scaler.inverse_transform(y_test) 

# Визуализация прогноза и фактических значений 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.plot(y_test, label='Actual Зрееа') 

plt.plot(predicted_speed, label='Predicted Speed’) 

plt.title('Actual vs Predicted Ѕрееа") 

plt.xlabel('Time') 

plt.ylabel('Speed'") 

ріёІевепа() 

рІ.5һом() 


Объяснение кода: 

1. Подготовка данных: 

— Загружаются данные о движении транспорта (например, скорость) 
с временными метками. 

— Данные масштабируются для нормализации в диапазон от 0 до 1. 

— Создается функция `сгеаїе sequences для формирования 
временных последовательностей, необходимых для обучения ГЭТМ 
модели. 

2. Построение и обучение модели LSTM: 

— Создается модель LSTM с двумя слоями LSTM и слоем 
полносвязного выхода. 


— Модель компилируется с оптимизатором Адат и функцией потерь 
`mean squared еггог`. 

— Модель обучается на тренировочных данных с использованием 
валидации для оценки качества обучения. 

3. Оценка и использование модели: 

— Модель используется для прогнозирования скорости движения на 
тестовом наборе данных. 

— Прогнозные значения инвертируются обратно для получения 
исходных значений. 

— Визуализируются фактические и предсказанные значения скорости 
для оценки качества модели. 

Этот пример демонстрирует использование LSTM для анализа 
данных о движении транспорта с целью оптимизации маршрутов и 
управления движением в городах. 


ДЖЕЙД КАРТЕР 
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